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Sommaire 
 
Depuis les 10 dernières années, l’intelligence d’affaires et l’analytique (IA&A) sont 
devenues des sujets d’intérêts pour la recherche en systèmes d’information (SI) ainsi que 
pour les professionnels du domaine. Les initiatives en IA&A ont généré des bénéfices 
pour de nombreuses organisations dans plusieurs secteurs tels que la finance, les 
assurances, le divertissement ou encore les communications. Un domaine relativement 
nouveau où l’IA&A a fait son apparition est le sport compétitif. Les institutions, 
organisations sportives et athlètes d’élite tentent de mettre à profit l’utilisation des 
données et des technologies pour améliorer leurs performances, et ce, à différents 
niveaux. Alors que l’utilisation d’outils en IA&A dans les sports compétitifs a joui d’une 
médiatisation plus importante ces derniers temps, la recherche académique dans le 
domaine reste encore à un stade primaire. Dans cette étude, nous utiliserons deux 
situations dans le football universitaire pour mettre en évidence les composantes d’un 
cadre conceptuel de création de valeur dans les sports compétitifs. Nous présenterons 
une méthodologie afin d’optimiser le processus de recrutement collégial d’une 
organisation universitaire, ainsi qu’une autre méthodologie afin d’optimiser la prise de 
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 Au cours des dernières années, l’intelligence d’affaires et l’analytique (de l’anglais 
Business Intelligence & Analytics – IA&A), ont fait surface en tant que sujets 
d’importance dans la discipline des systèmes d’informations (de l’anglais Information 
System – SI). Dans leur article, publié dans une édition spéciale du MIS Quarterly en 
2012 et portant sur l’IA&A, Chen, Chiang et Storey définissent l’IA&A comme « les 
techniques, technologies, systèmes, pratiques, méthodologies et applications qui 
analysent des données d’affaires clés pour aider une entreprise à mieux comprendre ses 
activités et son marché, ainsi qu’à prendre des décisions adéquates, aux moments 
opportuns » (page 1166). Comme la définition le suggère, l’utilisation d’outils d’IA&A par 
des gestionnaires vise principalement à améliorer la prise de décision. Elle se fait en 
prenant pour avantage les nombreuses sources de données et d’informations, puis par la 
gestion du processus ETL (de l’anglais Extract-Transform-Load) et l’entreposage des 
données. Finalement, la définition inclut également les concepts de forage de données, la 
création de rapports personnalisés, la création d’indicateurs clés de performance, la 
création de tableaux de bord et la gestion de projet en IA&A. De plus, de récentes 
recherches ont couvert des sujets tels que l’analyse prédictive, l’application mobile de 
l’IA&A, l’étude et l’analyse des réseaux sociaux, la visualisation de données interactive, 
l’analyse de données web, l’intelligence web et l’IA&A nuagique. 
 La gestion de projet en IA&A et la construction d’infrastructure d’IA&A sont 
aujourd’hui critiques pour de nombreuses entreprises en croissance (Viaene, 2011). Par 
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exemple, les analyses du Gartner Group ont régulièrement classé l’IA&A parmi les cinq 
priorités des directeurs des technologies de l’information en entreprise depuis les 
dernières années (et régulièrement en tant que première priorité) et ont développé de 
nombreux rapports professionnels, des boîtes à outils ainsi que des articles de 
recherches sur l’IA&A (Gartner, 2015). Dès lors, de plus en plus d’entreprises mettent 
sur pied des départements d’intelligence d’affaires et/ou des centres de compétences (en 
anglais « Business Intelligence Competency Centers – BICC ») dont le rôle premier est 
de supporter les différentes fonctions de l’entreprise dans leurs besoins en identification, 
organisation, analyse et visualisation de données corporatives pour améliorer la prise de 
décision à différents niveaux. 
 Alors que l’un des objectifs clé de l’IA&A est d’améliorer l’efficacité de la prise de 
décision, ce qui est pertinent pour potentiellement toutes les organisations, la portée de 
l’impact des outils d’IA&A a atteint de nombreux secteurs. Par exemple, la recherche a 
prouvé la valeur de l’IA&A pour les institutions financières (Abbasi et al., 2012 ; Hu et 
al., 2012 ; Wright, Eid et Fleisher, 2009), l’industrie du divertissement (Piccoli et Ives, 
2005), les compagnies de détails (Watson et Eid, 2009), le secteur de la santé (Jourdain, 
Rainer et Marshall, 2008) et d’autres contextes encore. De nombreuses mesures de 
performances ont été positivement impactées par des pratiques et des outils d’IA&A tels 
que la satisfaction des consommateurs (Park et al., 2012), l’efficacité de la prise de 
décision (Lau et al., 2012 ; Popovic et al. 2012 ; Watson et Wixom, 2007) et l’efficience 
opérationnelle (Sarma et Prasad, 2014). 
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1.1 Avènement et pertinence de l’analytique sportive 
 L’un des domaines où l’IA&A attire aujourd’hui de plus en plus d’attention est le 
sport compétitif, notamment dans les ligues professionnelles. Plus connue sous le nom 
de « sports analytics » ou « utilisation de statistiques avancées et des technologies dans 
le sport », cette pratique est définie par Benjamin Alamar (2013) comme « la gestion de 
données historiques structurées, l’application de modèles prédictifs qui utilisent ces 
données et l’utilisation des SI pour informer les preneurs de décisions et leur permettre 
d’aider leur organisation à acquérir un avantage compétitif sur le terrain ». La Ligue 
Majeure de Baseball (MLB) est souvent reconnue comme le terrain de jeu initial des 
sports analytics, alors que les premiers pionniers de ce concept ont utilisé de nouvelles 
statistiques pour améliorer la sélection des joueurs ainsi que les stratégies de jeu. Par 
exemple, la publication du livre Percentage Baseball en 1964 par Earnshaw Cook a mené 
au développement des sabermetrics, définies par Bill James comme « la recherche de 
connaissances objectives sur le baseball ». Un autre exemple est le livre Moneyball, de 
Michael Lewis, qui a mené au film éponyme relatant l’histoire du Directeur Gérant des 
Oakland Athletics, Billy Beane en compagnie de son assistant, et son approche de gestion 
tournée vers les sabermetrics. Globalement, l’histoire nous offre des preuves factuelles 
de l’efficacité de ces analyses dans le baseball professionnel. 
 Depuis, la diversité des technologies et techniques statistiques visant à améliorer 
la collecte de données ainsi que la prise de décision dans les sports compétitifs s’est 
étendue à toutes les grandes ligues professionnelles nord-américaines telles que la Ligue 
Majeure de Soccer (MLS) (Davis, 2013) ou l’Association Nationale de Basketball (NBA) 
(Alamar, 2015). Les athlètes participant à des sports individuels comme la course à pied, 
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le cyclisme, l’athlétisme ou l’haltérophilie font appel aujourd’hui également à des 
logiciels et structures de données qui leur permettent d’améliorer leurs entrainements, 
leurs habitudes nutritives ainsi que d’analyses de leurs performances et les tactiques 
utilisées par leurs adversaires. En somme, les organisations sportives ainsi que les 
athlètes, comme toute autre organisation ou gestionnaire d’autres secteurs, sont 
désormais prêts à adopter l’utilisation des outils d’IA&A et à créer de la valeur grâce à 
cette utilisation. 
 Ainsi, nous croyons que la compréhension de ce concept de création de valeur 
grâce aux outils d’IA&A devrait générer un grand intérêt pour la recherche académique 
en SI et ce, pour plusieurs raisons. Premièrement, au niveau professionnel, le sport 
business est un secteur en croissance dans lequel il existe de nombreuses ressources 
financières. Dans l’édition 2014 du Pricewaterhouse Cooper’s Sports Outlook (Jones, 
2014), les analystes ont prédit que le marché du sport professionnel en Amérique du 
Nord allait connaître une croissance moyenne de 4,5% grâce à quatre segments 
principaux (revenus aux guichets, droits télévisuels, commandites et marchandisage), de 
56,9 milliards de dollars en 2014, à 70,7 milliards de dollars en 2018. 
 Deuxièmement, nous avons récemment été témoins d’une série de partenariats et 
d’affiliations entre ligues majeures (et équipes) et vendeurs de logiciels d’analyses de 
données, deux piliers importants du paysage de l’analytique sportive. Les exemples 
notoires incluent l’entreprise SAP, devenue partenaire de la Ligue Nationale de Hockey 
(NHL) et de la NBA, mais aussi le vendeur SAS qui a signé une entente avec le club de 
hockey des Maple Leafs de Toronto. En outre, la technologie Hawk-eye a, quant à elle, 
vendu ses services à l’Association des joueurs de Tennis Professionnels (ATP), et œuvre 
également dans le cricket et le soccer. La visualisation de données interactives a 
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également des acteurs très impliqués, notamment SportVision qui opère durant les 
matchs de la Ligue Nationale de Football (NFL), les matchs de baseball ainsi que les 
courses de la série NASCAR (National Association for Stock Car Auto Racing). Bien 
qu’elles diffèrent dans leurs natures et offres de service, ces initiatives sont toutes mises 
en place pour offrir de l’information pertinente en temps voulu afin de supporter la prise 
de décision dans un contexte compétitif. 
 Troisièmement, nous croyons que le contexte du sport compétitif offre un terrain 
d’étude unique pour la recherche en SI qui s’intéresse à l’utilisation des outils d’IA&A. 
Les sources de données et les tâches reliées à leur exploitation ne sont également pas 
uniformisées en matière de pratiques. Comme a pu l’écrire Davenport (Davenport, 
2013), les organisations sportives professionnelles sont de relativement petites 
entreprises en considérant leur nombre d’employés, mais disposent de ressources 
conséquentes et jouissent d’une visibilité très forte. A contrario, le sport amateur et les 
organisations non professionnelles profitent d’une visibilité beaucoup plus irrégulière et 
ont moins de ressources à disposition. Cependant, l’utilisation d’outils d’IA&A a la même 
valeur d’un point de vue des preneurs de décision. Les disparités qui existent entre le 
monde professionnel et les autres affectent l’approche avec laquelle les investissements 
en outils d’IA&A sont perçus et faits, créant ainsi des défis pour les gestionnaires sportifs 
mais aussi les athlètes. Nous croyons que la recherche en SI pourrait fournir de 
nouvelles connaissances, des méthodologies ainsi que de bonnes pratiques de gestion 
face à l’implantation et l’exploitation des technologies et outils d’IA&A. 
 Quatrièmement, des parallèles intéressants peuvent être établis entre l’utilisation 
de l’IA&A au sein d’organisations sportives et au sein d’organisations plus 
conventionnelles. Pour les organisations sportives professionnelles, la performance 
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financière est tout aussi importante que celle de leurs homologues non sportives ; en 
effet, au lieu de vendre des services professionnels, les organisations sportives génèrent 
des revenus grâce à la vente de billets en match, de produits dérivés (par exemple des t-
shirts à l’effigie de l’équipe ou des figurines de joueurs à collectionner, etc.) ou alors en 
obtenant des commandites. Un autre parallèle qui peut être établi en observant les 
organisations est le processus clé de création de valeur. Dans les sports compétitifs, 
comme dans les organisations conventionnelles, l’efficacité en matière de prise de 
décision est un processus clé qui peut être relié à plusieurs mesures de la performance 
telles que les succès durant les matchs et compétitions, l’apprentissage individuel et 
collectif par les athlètes ou encore la satisfaction des spectateurs (qui peuvent être vus ici 
comme les clients). 
 
1.2 État de la recherche académique 
 Alors que l’utilisation de l’IA&A dans les sports compétitifs connaît une croissance 
marquée, la recherche académique sur le sujet demeure à un stade très primitif, 
notamment dans la discipline des SI. À l’heure actuelle, le plus gros de la recherche en 
IA&A dans le sport provient des disciplines telles que les mathématiques, les 
statistiques, l’économie ou encore le marketing. Par exemple, une proportion importante 
des articles publiés se concentre sur la création de nouvelles métriques (ratios, index) 
visant à offrir une évaluation plus objective de nombreuses situations, en particulier la 
performance individuelle. Au baseball, la première « nouvelle » métrique popularisée fut 
l’On-Base-Percentage (OBP) (FanGraphs). Au hockey, le travail des gardiens est 
aujourd’hui mieux évalué grâce à la métrique du pourcentage d’arrêt ajusté (Adj Save%) 
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qui ne donne pas la même importance à des tirs provenant d’endroits différents sur la 
glace (Balloch, 2015). Ces index sont ainsi utiles pour décrire et mieux comprendre la 
performance des athlètes en utilisant des données publiques secondaires. La manière 
avec laquelle ces éléments d’analyses sont utilisés par les organisations ou les athlètes est 
cependant bien moins claire. Étant donné que les outils d’IA&A sont des technologies 
qui visent la création de valeur pour les organisations et les preneurs de décisions, nous 
croyons que des études supplémentaires utilisant des théories et des concepts 
développés à l’intérieur de la discipline des SI devraient être utilisées pour mieux 
comprendre les impacts de l’analytique sportive. Nous pourrions nommer des exemples 
tels que l’étude de projet d’implantation d’IA&A dans les organisations sportives, la 
résistance au changement durant des projets de cette sorte, l’évaluation des impacts des 
outils d’IA&A sur la prise de décision par les entraîneurs et les athlètes, l’impartition à 
grande échelle des analyses grâce aux fans et aux communautés en ligne, ou encore 
l’utilisation des outils d’IA&A pour créer et transférer des connaissances entre les 
athlètes. 
 
1.3 Objectif et enjeu de l’étude 
 Considérant la multitude d’avenues de recherches potentielles en IA&A sportive et 
l’impossibilité de les traiter tous en même temps, il nous a paru plus réaliste de n’en 
choisir qu’un seul afin de pouvoir l’adresser proprement. 
 Comme mentionné précédemment, les organisations sportives non 
professionnelles étant dans les faits des PME où les ressources humaines sont limitées 
(Chen, Chiang et Storey, 2012), il est rare d’y voir des initiatives d’implantations 
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concrètes d’IA&A. Même dans le monde du sport professionnel, la signature de 
partenariat d’envergure entre les organisations sportives et les vendeurs technologiques 
va dans ce sens. Les premières ne possèdent pas l’expertise à l’interne et font donc appel 
à l’externe pour opérer les implantations d’IA&A en bonne et due forme. Ces vendeurs 
technologiques offrent cependant leur service en contrepartie d’honoraires élevés, créant 
une barrière d’accessibilité pour des organisations avec de moyens financiers plus 
restreints. 
 Pour les dernières, l’étape de l’implantation de processus et d’outils d’IA&A étant 
la première à entreprendre, il nous a paru pertinent d’en faire notre terrain de recherche 
principal, au sein d’une équipe qui n’avait pas encore recours à des initiatives 
d’intelligence d’affaires. 
 L’ objectif de l’étude traitent donc de la création de valeur auprès d’un preneur de 
décision dans une organisation non professionnelle. 
 L’enjeu de cette recherche pratique est de déterminer si les processus de prise de 
décision sont améliorés grâce à l’IA&A, et ce, au niveau organisationnel. Il est important 
de savoir si ce processus est enrichi grâce à l’IA&A, avant même de porter un jugement 
sur la prise de décision à proprement dit. 
1.4 Structure des sections suivantes 
 Le reste de l’ouvrage est organisé comme suit. 
Dans la prochaine section, nous aborderons la présence du concept de l’analytique 
sportive dans la littérature. Nous traiterons de la recherche académique dans un premier 
temps puis nous explorerons la littérature professionnelle ainsi que les études publiques 
en ligne faites par des journalistes ou encore des bloggeurs. Cette section se terminera 
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par la présentation du modèle intégrateur de création de valeur que nous utiliserons 
pour le reste de l’étude. 
 La partie suivante présentera 2 types d’application de l’IA&A pouvant créer de la 
valeur en optimisant la prise de décision. La première présente une méthodologie 
statistique et organisationnelle visant à structurer le processus de recrutement d’une 
équipe de football universitaire. Le second article est le fruit d’une étude d’analytique 
prescriptive, où le but est d’optimiser la prise de décision durant une situation très 
précise en cours de match. 
Pour chacune de ces applications concrètes de l’IA&A, une description de la 
méthodologie employée sera faite. Ensuite, nous présenterons les résultats que nous 
aurons pu obtenir et discuterons de ces derniers par rapport aux enjeux que nous avions 
émis initialement. 
 Chaque application se conclura par une discussion autour de la création de valeur 
à l’intérieur du cadre conceptuel. 
Nous élaborerons ensuite les limites et contraintes de la recherche. Suivra une 
présentation des recherches futures qui pourraient contribuer à l’évolution du milieu et 






Revue de la littérature et cadre conceptuel 
 
2.1 Recensement de la littérature 
Jusqu’ici, nous pouvons dire que la plupart des définitions, concepts et 
connaissances en sports analytics et en IA&A dans les sports compétitifs proviennent du 
milieu de la littérature professionnelle ou encore directement de l’industrie du sport. 
Dans son livre intitulé : « Sports Analytics : A Guide for Coaches, Managers, and Other 
Decision Makers », Benjamin Alamar (2013) définit le sujet comme « la gestion de 
données historiques structurées, l’application de modèles analytiques prédictifs qui 
utilisent ces données et l’utilisation de SI pour informer les preneurs de décisions et leur 
permettre d’aider leur organisation à obtenir un avantage compétitif sur le terrain de 
jeu ». Utilisant des idées similaires, d’autres livres sur le sujet ont été publiés dans les 5 
dernières années tels que « The Sport Strategist » (Rein, Shields et Grossman, 2014), 
« Scorecasting : the hidden influences behind how sports are played and games are 
won » (Moscowitz et Wertheim, 2012), « Sports Analytics and Data Science : Winning 
the Game with Methods and Models » (Miller, 2015). Ensemble, ces livres fournissent 
des lignes directrices pour les professionnels du monde du sport et les gestionnaires 
cherchant à utiliser les « sports analytics » pour améliorer la performance de l’équipe, 
de leur organisation et de leurs athlètes à travers de meilleures prises de décision. 
Au milieu du monde des sports professionnels et de la recherche académique, les 
conférences MIT Sloan Sports Analytics se sont établies comme un des événements de 
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référence pour la création, la diffusion et le partage de connaissances. Célébrant sa 11e 
édition en mars 2017, les conférences se basent majoritairement sur des panels 
spécialisés durant lesquels des figures prédominantes dans le sport (PDG, directeur-
gérants, analystes, journalistes, préparateurs physiques) partagent leurs connaissances 
et leurs croyances sur des initiatives de sports analytics. Des papiers de recherches et 
des posters sont également présentés en marge de cet événement. La majorité du temps, 
ces initiatives viennent d’universités situées en Amérique du Nord. 
En ce qui concerne les articles académiques revus par les pairs publiés dans des 
journaux académiques, leur nombre demeure restreint. En fait, à l’heure d’écrire ces 
lignes, seulement 43 résultats ont pu être obtenus dans ABI-INFORMS/Proquest en 
utilisant les termes sports analytics et avec le filtre «peer-reviewed journals». La plupart 
des articles écrits ont été publiés dans des journaux d’autres disciplines telles que les 
sciences informatiques, les mathématiques, le marketing ou encore l’économie. En 
général, les chercheurs ont tenté de créer des index ou des indicateurs clés de 
performance pour quantifier la productivité d’athlètes au niveau individuel ou en équipe, 
selon une situation donnée (sur un match ou dans une saison par exemple). Dans une 
des rares recherches liées à l’IA&A dans les sports compétitifs par un chercheur en SI, 
Thomas Davenport (2013) identifie une série de bénéfices potentiels associés à 
l’utilisation de l’analytique dans les sports professionnels. Il fournit également 
d’intéressants exemples d’applications actuelles dans les organisations professionnelles 
et discute des tendances actuelles et futures. Sur une note complémentaire, deux 
journaux académiques ont été trouvés. Le premier est uniquement consacré à 
l’utilisation de modèles mathématiques, de simulations et d’analyses statistiques dans le 
sport nommé « Journal of Quantitative Analysis in Sports ». La première parution date 
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de 2005, suivie de parutions trimestrielles. Le second repose également sur une même 
dynamique d’articles traitant des mathématiques, il est nommé « Journal of Sports 
Analytics ». 
2.2 Cadre conceptuel 
Dans cette section, nous expliquons le cadre conceptuel de création de valeur en 
IA&A dans les sports compétitifs. À un niveau général, l’objectif de ce cadre conceptuel 
est de démontrer où et comment l’IA&A peut créer de la valeur pour une organisation de 
sport compétitif. Basé sur des études antérieures traitant de la valeur monétaire des TI, 
le cadre conceptuel repose sur 3 prémisses. La première suggère que la valeur potentielle 
de l’application de l’IA&A peut être observée à plusieurs niveaux d’analyse (du niveau 
macro au niveau micro). En ligne avec la première prémisse, la deuxième met en 
évidence l’importance d’utiliser des mesures de création de valeur appropriées (appelées 
locus de valeur) pour chaque niveau étudié. La troisième prémisse soutient que pour 
chaque niveau d’analyse, des contingences contextuelles modèrent l’impact de l’IA&A 
dans la création de valeur. 
2.2.1 Concepts clés, définitions et suppositions du cadre  
 Expliquer la valeur monétaire des investissements en TI a été, et continue d’être, 
une tâche importante pour la recherche académique et les professionnels en SI. Selon 
des études antérieures sur le paradoxe de productivité (Brynjolfsson, 1993) jusqu’à de 
plus récents travaux sur l’avantage compétitif soutenu par les TI (Lau et al., 2012), les 
chercheurs ont consacré beaucoup d’efforts pour expliquer comment les investissements 
dans des projets en TI peuvent être bénéfiques pour les organisations. Alors que 
l’objectif de ce mémoire n’est pas de fournir une revue de la littérature complète sur la 
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valeur, nous avons l’intention de nous baser sur la littérature existante pour comprendre 
comment l’IA&A peut créer de la valeur pour les organisations sportives. 
 Nous basons notre modèle principalement sur le travail de Davern et 
Kauffman (2000), qui offre des concepts fondateurs pour expliquer comment et où de la 
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Figure 1. Le processus de création de valeur (adapté de Davern et Kauffman, 2000) 
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 Selon Davern et Kauffman, la première étape se situe au niveau des gestionnaires 
qui doivent développer une perception initiale envers la valeur potentielle des 
investissements dans des projets en TI. Cette phase est stratégiquement cruciale dans le 
sens où elle fournit les attentes initiales en termes de valeur. Plus la valeur potentielle est 
élevée, plus les chances qu’il y ait des investissements en TI entrepris sont fortes. 
Ensuite, les chances que ces investissements mènent aux impacts désirés dépendent de 
la présence de contingences de conversion. Essentiellement, les contingences de 
conversion sont des facteurs contextuels internes et externes qui, durant le processus 
d’implantation, ont des chances d’influencer la conversion des dépenses en TI en 
création de valeur. Nous pouvons donner comme exemple le support de la haute 
direction, un transfert de connaissances efficace, les compétences technologiques des 
utilisateurs, ou encore les actions des compétiteurs. Évidemment, certaines contingences 
peuvent être adressées plus facilement que d’autres par les gestionnaires en TI et les 
responsables de projet (la formation, le support de la haute direction, les caractéristiques 
des technologies nécessaires), alors que d’autres sont plus compliquées à contrôler ou à 
adresser (instabilité économique, investissement des compétiteurs dans des technologies 
similaires, par exemple). 
 Un autre concept important du modèle de Davern et Kauffman est la notion de 
locus de valeur. Initialement introduit par Kauffman et Weill (1989), le concept de locus 
de valeur se veut une référence envers le premier niveau d’analyse lors duquel on peut 
discerner de la création de valeur par les TI pour une firme ayant fait des 
investissements. En d’autres mots, c’est là où l’on peut identifier que de la valeur a été 
créée par les investissements en TI. Des exemples à différents niveaux d’analyse incluent 
les utilisateurs individuels, les groupes ou équipes de travail, les processus d’affaires voir 
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même au niveau global d’une entreprise ou d’une industrie. Finalement, c’est seulement 
après avoir évalué la valeur réelle aux différents niveaux d’analyse que les gestionnaires 
peuvent porter un jugement sur le retour sur investissement actuel des investissements 
en TI. 
 Dans la section suivante, nous utiliserons ces concepts et idées pour expliquer le 
développement du cadre conceptuel de création de valeur en IA&A dans le contexte des 
sports compétitifs. Ici, les sports compétitifs incluent les ligues formées d’organisations 
professionnelles ainsi que celles avec des joueurs amateurs (Jeux Olympiques, niveaux 
universitaires, ou encore des ligues civiles). 
2.2.2 Cadre conceptuel de création de valeur en IA&A pour les 
sports compétitifs  
Le sport compétitif, comme d’autres industries plus conventionnelles, est 
composé de nombreux intervenants qui font l’utilisation d’outils d’IA&A, commanditent 
des initiatives du genre ou encore agissent comme simples consommateurs. De plus, 
comme l’on peut le retrouver dans le modèle de Davern et Kauffman (2000), ces 
intervenants se trouveront à différents niveaux d’analyse, nécessitant ainsi une 
évaluation de la création de valeur à chaque niveau. Ici, nous décrivons brièvement 3 
niveaux d’analyse où l’on peut créer de la valeur grâce aux outils d’IA&A. Nous 
identifions également une 4e catégorie d’intervenants, désignés acteurs externes, qui 
interagissent avec des entités précises où de la valeur est créée. Finalement, nous 
présentons plus de détails sur le niveau à l’intérieur duquel notre recherche se fait. 
 27 
2.2.2.1 Niveau institutionnel 
De nombreux sports compétitifs sont gérés par des ligues professionnelles, 
provinciales, nationales et même par des fédérations internationales. Ces entités au 
niveau macro fournissent les règles et régulations pour un sport donné et créent une 
structure dans laquelle les équipes et les athlètes performent. Dans les ligues 
professionnelles, les propriétaires et les gestionnaires dictent souvent les opportunités et 
contraintes contextuelles dans lesquelles les équipes et les athlètes doivent évoluer 
(exemple : plafond salarial dans certaines ligues nord-américaines). Au niveau amateur, 
les fédérations de sport internationales peuvent déterminer les standards de 
performance requis pour se qualifier pour des événements d’envergure. En outre, les 
ligues et les fédérations sont souvent responsables de la sécurité des participants, de 
l’image et de la réputation du sport, des règles anti-dopage et d’autres problématiques 
liées à la pratique de leur sport d’un point de vue global.  
2.2.2.2 Niveau organisationnel 
Au niveau organisationnel, nous trouvons une catégorie d’intervenants 
intermédiaires qui impliquent les équipes et équipes satellites appartenant à la même 
entité. Des exemples au niveau professionnel incluent les équipes dans la NFL (New 
England Patriots) et les autres ligues majeures nord-américaines, leur équipe de gestion 
(propriétaires, directeurs gérants), leur personnel d’entraîneur, de préparateurs 
physiques et intervenants médicaux, les statisticiens. Pour les organisations amateures, 
nous pouvons penser à un athlète en patinage de vitesse qui s’entrainera avec un autre 
groupe d’athlètes, et qui, tous ensemble bénéficieront d’une même structure 
d’entrainement et d’un personnel de support identique. 
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De nombreuses tâches relèvent des intervenants au niveau organisationnel. Par 
exemple, les propriétaires d’équipe et les directeurs gérants se soucient de la santé 
financière de leur organisation (ventes de billets, salaires à payer aux athlètes entre 
autres), le personnel d’entraineurs développe des tactiques afin de mieux performer en 
match et le personnel de recruteurs doit produire des rapports, des analyses vidéo afin 
d’évaluer des joueurs dans le cadre du recrutement. 
2.2.2.3 Niveau individuel 
Au niveau individuel, se trouvent les athlètes qui utilisent de l’information 
tactique et leurs habiletés physiques en accomplissements sportifs. Cela peut se faire 
dans un contexte d’équipe ou dans un sport individuel. Évidemment, les athlètes 
s’intègrent bien souvent à l’intérieur des niveaux expliqués précédemment : 
l’institutionnel et l’organisationnel. 
2.2.2.4 Acteurs externes 
Les acteurs externes désignent ces personnes, groupes, entités qui ne sont pas 
directement reliés avec la transformation de valeur potentielle en valeur réelle dans une 
entité sportive, mais qui interagissent tout de même avec les intervenants. Parmi les 
acteurs externes clés, on peut nommer les fans, les vendeurs technologiques, la 
recherche académique, les médias, les bloggeurs ainsi que des firmes spécialisées en 
distribution/exploitation de données. En termes d’IA&A, ces acteurs externes sont soit 
d’intenses consommateurs de données ou d’informations reliées aux athlètes et aux 
équipes, soit eux-mêmes des fournisseurs de ressources pour l’acquisition et l’utilisation 
d’outils d’IA&A. 
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Dans la figure 2, nous fournissons un cadre conceptuel dans lequel la valeur 
potentielle de projets en IA&A est rattachée aux locus de valeur où ces investissements 
sont supposés survenir. Alors que ce cadre conceptuel fournit une représentation 
sommaire de l’origine et de la manière dont les projets en IA&A peuvent générer de la 
valeur dans les sports compétitifs, nous décrirons un exemple plus concret au niveau 
organisationnel. Ce niveau est, en effet, celui dans lequel notre recherche s’est située et 
nous discuterons des spécificités rattachées aux projets d’IA&A. 
 
Figure 2. Modèle de création de valeur en IA&A dans les sports compétitifs 
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2.2.3 La création de valeur en IA&A au niveau organisationnel des 
sports compétitifs  
Les outils d’IA&A peuvent être utilisés dans les organisations sportives 
professionnelles et amateurs pour créer de la valeur dans de nombreuses avenues. L’une 
des plus importantes est en lien avec les décisions tactiques prises en match, d’autres 
concernent l’évaluation des joueurs, ou encore leur préparation. En fait, de nombreux 
logiciels sont disponibles sur le marché pour aider les entraineurs, dans des sports 
variés, à collecter, stocker, analyser et visualiser des données et de l’information sur 
leurs athlètes, mais aussi leurs opposants. Le type de données collectées varie 
grandement d’un sport à l’autre ainsi que les efforts et les ressources mis en place. Aussi, 
étant donné que les objectifs ainsi que les règles diffèrent selon les sports, beaucoup de 
solutions technologiques vendues sont considérées comme intervenant dans des 
marchés de niche et sont difficilement reproductibles d’un sport à l’autre. Les vendeurs 
technologiques et les consultants spécialisés dans le sport sont souvent ceux qui 
développent les outils d’IA&A et les vendent par la suite aux organisations. 
Pour les organisations professionnelles, la croissance des revenus, ainsi que les 
décisions dans l’optique d’améliorer la santé financière générale de l’entreprise sont des 
priorités. Dans ces buts, l’utilisation de données de marché, d’algorithmes pour établir 
des politiques de prix dynamiques peuvent se montrer extrêmement utiles. 
Généralement, ces modèles de prix tentent d’optimiser les revenus provenant des ventes 
de billets, de suites corporatives, de produits dérivés en faisant face aux changements du 
marché. Des outils d’IA&A classiques tels que les indicateurs clés de performance, les 
cubes OLAP peuvent aussi être utiles pour évaluer l’efficience des ventes à travers les 
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produits et services offerts par une organisation. Les équipes de baseball ont été parmi 
les premières à utiliser ces mécanismes stratégiques en raison de la baisse moyenne de 
l’assistance dans les stades (Davenport, 2013). 
Au niveau organisationnel, trois contingences de conversion apparaissent comme 
pertinentes pour assurer que de la valeur sera créée réellement au travers des 
investissements en IA&A. Premièrement, il apparaît clairement que les entraineurs et 
leurs collègues doivent développer une ouverture d’esprit envers l’IA&A en général, ainsi 
qu’adhérer une manière de penser qui favorise l’inclusion des données dans la prise de 
décision. L’intuition de ces personnes demeure critique dans l’établissement de tactiques 
de match par exemple, la variété et le volume de données disponibles peuvent révéler 
d’intéressantes tendances desquelles des tactiques plus optimales peuvent être générées. 
Figure 3. Modèle de création de valeur en IA&A dans les sports compétitifs 
au niveau organisationnel 
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Comme exemple notoire, on peut prendre Daryl Morey, directeur-gérant des 
Houston Rockets, Mike Babcock, entraineur-chef et Kyle Dubas, assistant-directeur-
gérant des Maple Leafs de Toronto ou encore Brad Stevens, entraineur-chef des Celtics 
de Boston, qui sont connus pour utiliser des outils d’IA&A pour établir leur stratégie 
d’équipe et supporter leur processus de prise de décision. 
Deuxièmement, les organisations sportives ont besoin d’experts en statistiques, 
analytiques et TI pour pleinement exploiter les outils d’IA&A qu’ils acquièrent. Beaucoup 
d’outils et technologies d’IA&A, spécialement ceux qui font le lien entre les données 
numériques et vidéos, nécessitent des compétences plus poussées, ainsi que des 
connaissances en statistiques et gestion de base de données. De plus en plus 
d’organisations sportives ont développé des départements ou des groupes analytiques. 
On peut citer notamment les Maple Leafs de Toronto (Mirtle, 2014), les Astros de 
Houston (Green, 2014) ou encore les Cubs de Chicago (Portocarrero, 2015). Ailleurs, des 
organisations sportives établissent des partenariats avec des vendeurs externes déjà 
spécialisés dans la collecte, l’exploitation de données ainsi que l’analytique. Par exemple, 
les Islanders de New York ont sélectionné les services de la firme PowerScout Hockey 
pour collecter et analyser les données des vidéos des matchs (Gallof, 2015). 
Finalement, étant donné que les outils d’IA&A utilisés pour collecter et analyser 
des données nécessitent généralement beaucoup de temps pour être entrées et codifiées, 
la qualité et la sécurité des processus de collection de données sont d’une extrême 
importance dans le but de soutenir la prise de décision de manière efficace et efficiente. 
Si des erreurs sont faites lors de la phase d’entrée de données par exemple, toute 
décision basée sur ces données verra son niveau de certitude réduit. 
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Bien que la littérature ne soit pas encore garnie de beaucoup d’articles sur la 
création de valeur dans le sport compétitif, un cadre conceptuel à plusieurs niveaux a pu 
être construit. Au niveau organisationnel, certains concepts apparaissent comme clés 
dans la réussite d’un projet d’implantation d’outils d’IA&A. La section suivante offre des 
exemples concrets d’applications d’IA&A permettant la création de valeur pour une 








 Dans cette section, nous mettrons en lumière deux applications concrètes de 
l’IA&A dans le sport compétitif. La recherche a été possible grâce à l’accord de 
l’entraîneur-chef du Vert & Or, qui a ouvert à la recherche les portes de son équipe de 
football pendant les saisons 2015 et 2016. L’auteur de la recherche a, dans un premier 
temps, eu un rôle d’observateur en 2015, puis d’acteur dans l’organisation en 2016. 
La première section, concernant le recrutement collégial, propose une 
méthodologie pour optimiser le processus de détection de jeunes talents. Le recrutement 
est considéré comme l’un des piliers menant au succès d’une organisation de football 
universitaire. L’entraineur-chef souhaite améliorer le processus qui mène à la détection 
des talents. Un certain nombre d’éléments d’informations sont amenés en 2015 (voir le 
début de la section 3.1.2) mais la mise en application ne se fait que durant la saison 2016, 
n’offrant qu’un seul cycle d’application. 
La deuxième section traite de la prise de décision sur 3e essai, phase du jeu cruciale 
dans un match de football. L’entraineur-chef souhaite optimiser son processus de prise 
de décision alors qu’il ne reposait précédemment que sur l’expérience qu’il a acquis 
précédemment. L’étude se base sur des données historiques et plusieurs cycles 






3.1 Application #1 : L’analytique au service du recrutement 
3.1.1 Introduction 
 Nous avons eu la chance d’assister à une superbe saison de football en 2016. 
Chaque niveau, des professionnels aux collégiaux, a offert son lot de surprises. Ces 
dernières sont interreliées par le principal fait que les échelons collégiaux et 
universitaires sont des viviers pour l’échelon qui leur est directement supérieur. Une 
différence sépare les deux transitions cependant. Les joueurs collégiaux décident de leur 
destination universitaire alors qu’ils doivent passer par le repêchage amateur pour 
ensuite se rendre des rangs universitaires vers les rangs professionnels. 
Le Vert & Or de l’Université de Sherbrooke rivalise avec ses adversaires québécois 
dans le recrutement de joueurs collégiaux. Dans cette première application, nous 
présentons une méthode de priorisation de recrutement macro. Cette dernière est 
composée de deux étapes, la première reposant sur la méthode statistique Elo (son nom 
vient de son créateur, Arpad Elo, et ne constitue donc pas un acronyme pour désigner 
quelque chose en particulier), la seconde sur une méthode créée pour les fins du travail. 
La suite de la section se base sur la méthodologie de recherche design-action de 
Sein et al. (2011) et sera divisée en 4 parties distinctes. Nous commencerons par 
formuler le problème que nous tentons d’adresser plus précisément. Ensuite, nous 
expliquerons les fondements théoriques ainsi que les sources provenant du milieu 
pratique qui ont inspiré cette recherche. Par la suite, nous présenterons les 
méthodologies statistique et organisationnelle qui ont guidé notre processus. Après en 
avoir dévoilé les résultats, nous produirons une réflexion sur le processus ainsi que son 
intégration dans le cadre conceptuel en IA&A dans les sports compétitifs.  
 38 
3.1.2 Formulation du problème 
Dans cette section, nous expliquons plus en détail le défi auquel l’organisation du 
Vert & Or et son entraineur-chef a dû faire face. Nous dévoilons également les textes qui 
ont inspiré notre recherche.  
Le championnat de football collégial représente le plus gros vivier de talents pour 
les programmes universitaires. Chaque année, ces derniers rivalisent dans la détection et 
le recrutement des joueurs collégiaux. Les balises d’âges dans cette catégorie se situent 
entre 17 et 20 ans pour la majeure partie des étudiants athlètes. Le Réseau du Sport 
Étudiant du Québec fait figure d’organe institutionnel. En 2016, 32 CEGEP ont pris part 
au championnat de football, répartis sur 3 niveaux, de la 1ère à la 3e division.  
Suite à des conversations avec les intervenants du programme de football de 
l’université estrienne, un premier constat est émis sur la méthode de détection des 
joueurs collégiaux. Cette dernière est qualifiée d’imprécise et ne repose sur aucune 
méthode claire. 
Outre ces commentaires, un autre facteur est venu compliquer un peu plus la 
tâche d’un recruteur pour la saison 2016. Après m’être déplacé aux 4 coins du Québec 
durant les mois d’avril et mai pour assister aux camps de printemps annuels, j’ai pu 
observer un constat populaire récurrent. Que ce soit dans des conversations entre des 
responsables de programme, des entraîneurs ou encore des amateurs assidus, tous 
étaient d’accord pour dire que la saison 2016 en première division collégiale s’annonçait 
très compétitive avec des chances pour chaque équipe de remporter sa part de 
rencontres. 
 Voici un résumé des raisons avancées : 
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- La rétrogradation du CEGEP Édouard-Montpetit en division 2 (Geneau, 2015) 
jumelée à la promotion du CEGEP de Saint-Jean-sur-Richelieu en division 1. 
- Le départ vers les rangs universitaires de nombreux finissants au Collège 
Champlain-Lennoxville (CanadaFootballChat, 2015) 
- L’arrivée à maturité de jeunes programmes issus d’institutions privées en division 
1, tels que le Campus-Notre-Dame-de-Foy ou encore le Collège André-Grasset. 
- Le déclin d’autres gros programmes montréalais tels que le Collège Vanier et du 
CEGEP du Vieux-Montréal. 
La figure 1 offre une liste de tous les collèges prenant part au championnat de 
football du RSEQ. 
Le processus de recrutement revêt donc d’une importance excessivement élévée et 
de plus en plus de données existent quant à la performance des étudiants-athlètes 
recrutables. Le processus de recrutement a une place stratégique pour l’organisation et 
l’usage de l’IA&A peut certainement être mis à profit. Le locus de valeur dans le cadre 
conceptuel est ciblé rapidement alors que l’on vise une meilleure détection. 
N’ayant que très peu d’expérience dans le domaine du football collégial, on se 
demande comment formaliser un processus de recrutement au travers d’outils et 
processus analytiques. Il était impératif donc de suivre un processus précis pour 
organiser le recrutement de la meilleure manière possible. L’objectif final est d’obtenir 
une méthode de priorisation du recrutement selon la force relative des équipes les unes 
par rapport aux autres. 
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3.1.2.1 Fondement théorique : origine du Elo Rating 
La méthode de classement Elo est un système d’évaluation désigné pour des 
confrontations. 
Elo est construit pour retirer les opinions et les biais générés par des visibilités 
inégales dans les médias du processus d’évaluation. Seul le résultat d’une confrontation 
est mesuré, crédité ou débité d’une évaluation d’un participant. Cela aide à créer un 
système de classement moins influencé par les biais humains, à l’exception des valeurs 
Tableau 1. Liste des collèges participant au championnat RSEQ de 
football 
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qui sont utilisées pour créer ladite évaluation. Mathématiquement, l’historique des 
résultats d’un participant va toujours influencer son évaluation à un temps donné. Un 
seul résultat ne pourra pas influencer l’évaluation d’un participant de manière majeure. 
 Ce système a été popularisé aux échecs pour faire face à la difficulté d’évaluer et 
de classer des joueurs lors de compétitions. L’objectif désiré était d’organiser des 
confrontations entre des joueurs de niveau similaire. En outre, l’objectif secondaire était 
de ne pas récompenser des joueurs de haut niveau pour leur victoire sur les joueurs de 
moins bon niveau. 
3.1.2.2 Recherches inspirées du milieu 
 Elo et d’autres systèmes dérivés sont utilisés à travers différentes plateformes 
compétitives. Voici une brève revue de l’utilisation de cette méthode.  
 Au football universitaire, ce système a été utilisé aux États-Unis dans le cadre du 
classement des programmes en vue des bowl games (finales) de fin de saison entre 1998 
et 2013 (ESPN, 2010 ; Sagarin, 2012). 
L’utilisation des méthodes statistiques à des fins de classification dans la NCAA 
(National Collegiate Athletic Association) remonte même aux années 1980 en ce qui 
concerne le basketball (West, 2008). Au soccer féminin, le classement des sélections 
nationales se veut une adaptation du système Elo (FIFA, 2016).  
Ces applications se révèlent être les seules officielles dans la littérature. Les autres 
sont observatoires. 
Au soccer masculin, « The World Football Elo Ratings » classe les sélections 
nationales. 
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Certains médias ont utilisé ou utilisent encore ce système pour évaluer les forces 
en présence dans les championnats professionnels et universitaires. Le site internet 
FiveThirtyEight (https://fivethirtyeight.com/), spécialisé dans la production d’articles 
statistiques, a adapté le système pour la Ligue Nationale de Football (NFL) (Silver, 2014) 
ainsi que pour la NCAA Football (Paine, 2017) et la NBA (Herring, 2016). Le créateur de 
ce site d’information, Nate Silver (2006) avait auparavant produit des analyses dans la 
Ligue de Baseball Majeure (MLB) (Silver, 2006). 
Jonathan Hudson (2016) a, quant à lui, adapté le système pour la Ligue 
Canadienne de Football (LCF) ainsi que le championnat universitaire canadien 
(CIS/Usports). La méthodologie statistique présentée dans les sections suivantes 
représente une adaptation de son travail. 
3.1.2.3 Intérêt des intervenants 
La structure de l’organisation du Vert & Or étant petite comparée aux organisations 
professionnelles, il n’est pas rare de voir une même personne cumuler plusieurs 
fonctions. Dans la hiérarchie de l’organisation, David Lessard était le plus haut placé en 
ce qui avait trait aux opérations football. Si l’on se référait aux organisations 
professionnelles, il aurait cumulé les tâches d’entraineur-chef et de directeur-gérant. Le 
recrutement lui incombait également. Le recrutement fait figure de tâche au même titre 
que la gestion des opérations quotidiennes de l’équipe, la gestion des relations avec des 
organes internes et externes à l’Université de Sherbrooke. La tâche est impossible à 
accomplir sans redoubler d’heures de travail. David Lessard est ouvert à toute forme 
d’aide et il donne son appui total au projet de recrutement. 
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3.1.2.4 Mise en place des rôles et responsabilités 
Le mandat est donc donné à l’auteur de formaliser le processus de recrutement à 
travers des méthodes innovantes. Le processus de recrutement se déroulant sur 
plusieurs phases : détection, prise de contact initiale, échanges d’informations, 
conclusion. Les responsabilités données à l’auteur concernent la détection et la prise de 
contact initial. La détection est le fruit du travail décrit dans la suite de l’article. 
3.1.3 Construction, intervention et évaluation de l’artéfact 
 La deuxième étape de la méthodologie de recherche design-action constitue le 
cœur de l’application. Elle comporte trois étapes, soit la construction, l’intervention et 
l’évaluation de l’artéfact.  
3.1.3.1 Sélection et construction de l’artéfact 
 Sein et al. (2011) identifient 2 avenues pour la construction d’un artéfact dans la 
méthodologie de recherche design-action. Ces deux avenues reposent sur le cycle de 
construction, intervention et évaluation (en anglais building, intervention, evaluation 
ou BIE). La première consiste à se baser sur une méthode à dominance TI. Elle met 
l’emphase sur la création d’un artéfact technologique. La deuxième avenue utilise un 
cycle à dominance organisationnelle. Le but de cette dernière méthode est d’utiliser les 
connaissances à l’intérieur de l’organisation pour effectuer une intervention. 
 Dans le cas de cette recherche, l’application bénéficie des deux méthodes. En effet, 
une première méthodologie statistique supportée par une structure technologique est 
utilisée. Cette première étape s’imbrique ensuite dans une méthode à dominance 
organisationnelle. 
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3.1.3.1.1 Méthodologie statistique 
3.1.3.1.1.1 Pourquoi utiliser Elo ? 
À bien des égards, Elo est une manière de quantifier les opinions qualitatives 
humaines sur la performance des équipes. Nous donnons du crédit aux équipes qui 
gagnent, et l’inverse arrive pour les équipes qui perdent. Elo est également un jeu à 
somme nulle. Les équipes gagnent autant de points que leurs opposants en perdent dans 
une confrontation. Elo peut également être modifié pour que les équipes négligées 
engrangent plus de points pour une victoire sur un adversaire favori et que ce dernier se 
voit attribuer moins de points pour une victoire contre un adversaire de force moindre. 
Elo est par exemple plus expressif que les colonnes victoires-défaites d’un 
classement. Ces dernières sont une réduction de l’information à sa plus simple 
expression. Une équipe gagne : elle marque un point. Elle perd, elle obtient zéro point. 
Les opposants se neutralisent : ils se séparent les points. 
À la base, les équipes démarrent avec le même nombre de points. Ensuite, leur 
total augmente ou baisse au gré des confrontations en fonction du résultat. Le fait de 
changer ce total avec de multiples points en fonction de la force relative d’une équipe, 
plutôt qu’avec de simples points victoires/défaites, révèle plus d’informations. 
Dans les faits, l’application de ce système au football est plus expressive qu’aux 
échecs. Aux échecs, il est plus difficile de quantifier la force d’une victoire alors que les 
pièces restantes ou les tours peuvent indiquer tant le style de jeu que la force. Au 
football, le différentiel de points est un indicateur relativement bon de la différence entre 
la qualité des équipes, surtout au football à 3 essais qui se veut plus offensif.  
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Dans notre cas, l’utilisation de ce système permet de rationaliser l’approche du 
recrutement. À la lumière des discussions avec le corps d’entraineurs dans l’organisation 
du Vert & Or, aucune méthode n’était utilisée auparavant. La recherche de talents se 
faisait au gré des événements tenus par les organisations collégiales et le processus 
d’évaluation était soumis à de nombreux biais communs dans le monde du sport (Dubas, 
2015). 
3.1.3.1.1.2 Échantillonnage 
 Les données servant à cette étude ont été obtenues depuis le site internet du 
Réseau du Sport Étudiant du Québec (http://www.sportetudiant-stats.com/). De 
l’information concernant 1663 matchs collégiaux depuis la saison 2007 a été collectée. 3 
divisions visant à séparer les équipes par groupe de niveau similaire existent. La figure 4 
montre le nombre d’équipe dans chaque division, à chaque année, depuis 2007. 27 
équipes ont pris part au championnat lors de la première année observée ; ce nombre a 
augmenté jusqu’à 32 en 2016. 
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3.1.3.1.1.3 Organisation des données 
Toutes les informations sont compilées dans un fichier Excel. Elles sont rangées 
dans un schéma en étoile qui facilite l’analyse de données. Ce schéma est composé de 4 
dimensions : équipe, adversaire, contexte et date. Les dimensions équipe et adversaire, 
qui renferment la même information sont utiles pour obtenir un niveau de granularité 
Figure 4. Évolution de l'effectif de chaque division collégiale 
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plus fin dans l’analyse. Dans la table de fait « match », une ligne correspond à la 
participation d’une seule équipe à un match. La participation de son adversaire se fait 
dans une autre ligne. La figure 5 est la représentation de ce schéma en étoile. 
 
Figure 5. Schéma en étoile représentant l'organisation 
des données 
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3.1.3.1.1.4 Bases du système Elo 
3.1.3.1.1.4.1 Valeurs initiales pour la première année 
Les différents systèmes Elo utilisés optent généralement pour des valeurs 
comprises entre 1000 et 2000, l’objectif principal étant d’éviter qu’un participant 
obtienne un score négatif. 
La première problématique rencontrée dans notre cas se retrouve dans le fait que 
les données de matchs disponibles pour toutes les divisions collégiales ne remontent 
qu’aux 10 dernières années. Ainsi, il paraît compliqué d’attribuer la même valeur à 
toutes les équipes pour plusieurs raisons évidentes. Les équipes sont tout d’abord 
classées en division car elles n’ont pas le même niveau. Deuxièmement, les équipes n’ont 
pas le même niveau à l’intérieur même d’une division, et cela finit par se refléter dans le 
classement de la saison régulière, quand bien même l’information que ce dernier offre 
est réduite. L’initiative prise est donc d’attribuer des valeurs initiales différentes en 
fonction des divisions auxquelles les équipes prennent part ainsi qu’en fonction des 
résultats de la saison régulière 2006. Ainsi, le calcul pour attribuer la valeur initiale 
d’une équipe est le suivante : ELO0 = win2006 / (win2006+losses2006)*DC+1000 où : 
- win2006 représente la somme des victoires en saison régulière engrangées par 
une équipe 
- (win2006+losses2006) représente le nombre de match disputés par une équipe en 
saison régulière. 
- DC est le coefficient multiplicateur attribué à chaque division. La Division 1 étant 
notre point de référence, le DC sera égal à 1000. Pour les divisions 2 et 3, le but 
est d’avoir un DC représentatif comparé à celui de la division supérieure. Ainsi, 
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nous avons cumulé les résultats des équipes ayant été promues de la division 2 
vers la division 1 ainsi que celles de la division 3 vers la division 2. 
Le tableau ci-dessous montre la fiche de chaque équipe promue. 
Ainsi la fiche moyenne d’une équipe promue se situe donc à .400. Le DC pour la 
division 2 sera donc 1000*0,400 = 400 et le DC pour la division 3 sera donc 400*0,400 
= 160. 
- Comme nous l’avons mentionné en début de section, afin d’obtenir des valeurs 
entre 1000 et 2000, nous ajouterons arbitrairement 1000 à chaque score. 
Le tableau 3 offre donc la valeur initiale pour les programmes existant en 2006. 




3.1.3.1.1.4.2 Valeurs initiales pour les nouveaux programmes 
Plusieurs programmes ont vu le jour depuis les 10 dernières années. Pour avoir une 
valeur initiale représentative, nous avons cumulé les résultats des premières saisons de 
chacun des nouveaux programmes. Le tableau 4 offre un aperçu des résultats. 
Plusieurs commentaires sont nécessaires suite à la lecture du tableau. Tout 
d’abord, en 2007, 2010 et 2014, plus d’un nouveau programme a été créé. Nous avons 
donc retiré des fiches de chaque équipe les oppositions avec les autres nouveaux 
programmes car l’objectif est de cerner le niveau d’un nouveau programme vis-à-vis de 
programmes déjà existants. Ensuite, il paraît évident que la fiche immaculée de Limoilou 
Tableau 3. Score initial pour les équipes existant en 2006 
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en 2008 constitue une aberrance. Pour le reste, la fiche moyenne des nouvelles équipes 
se situe à .130. Historiquement, une pareille fiche mène au mieux à l’avant-dernier rang 
du championnat. Ainsi, pour chaque nouveau programme, nous attribuerons une valeur 
initiale égale à celle de la dernière équipe du classement à l’issue de la saison précédente. 
 
 Nous nous assurons ainsi de ne pas sortir de la balise que nous avons émise. Par 
exemple, alors que la compilation de nos données débute avec la saison 2007, 4 
nouveaux programmes ont vu le jour cette année-là. L’équipe la moins bien classée la 
saison précédente 
était Lanaudière. 
Ce programme a 
un Elo de 1000 
pour débuter la 
saison 2007. Les 4 
nouveaux 
Tableau 4. Fiche lors de la 1ère saison des équipes apparues depuis 2007 
Tableau 5. Score initial pour les équipes apparues 
depuis 2007 
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programmes se sont donc vu attribuer un Elo de 1000 pour commencer. Le tableau 5 
offre le Elo de chaque nouveau programme depuis les 10 dernières années. 
 
3.1.3.1.1.5 Coefficient d’importance des matchs 
 En plus de ces valeurs de base, nous attribuons une valeur K à chaque partie en 
fonction de leur importance. Ainsi, avant même d’insérer d’autres facteurs au calcul, une 
équipe remportant une confrontation gagnera K points et l’autre équipe perdra K points. 
Le calcul effectué se résume ainsi : ELOt.1 = ELOt.0 + K * Win/Loss où : 
- Win/Loss = 1 en cas de victoire, et est égal à 0 en cas de défaite. 
L’objectif de grader le statut des matchs est de chercher à savoir si une équipe réagit 
mieux à l’importance d’un match clé. Plus la valeur de K est grande, plus la 
confrontation est importante, et plus le Elo fluctuera également.  
 
Prenons un exemple en suivant les informations 
des 2 tableaux précédents : 
Si une équipe A et une équipe B s’affrontaient 
dans un match de saison régulière, et que 
l’équipe A s’imposaient, le calcul leur étant lié serait : 
ELOt.1 = 1000 + 30* 1 
Pour l’équipe B, le calcul serait le suivant :  
ELOt.1 = 1000 + 30* (-1) 
Tableau 6. Coefficients K selon 
l'importance du match 
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3.1.3.1.1.6 Espérance de victoire 
L’espérance de victoire est la mesure des probabilités d’une équipe de remporter 
sa confrontation contre une autre équipe. Elle se traduit en pourcentage. Prenons 
l’exemple où le jeu serait pile ou face, chaque équipe aurait 50% de chance de victoire.  
 Nous utiliserons la valeur de l’espérance de victoire dans notre formule pour 
remplacer le simple résultat W. À la place d’attribuer à une équipe tous les points permis 
dans le facteur K, nous l’ajusterons en fonction des chances de victoire (noté We) 
comparé au simple résultat. Ainsi une équipe n’ayant aucune chance de perdre une 
confrontation aurait une espérance de victoire de We = 100% = 1. À l’inverse, une équipe 
n’ayant aucune chance de remporter une confrontation aurait We = 0% = 0. Pour deux 
équipes ayant autant de chances de l’emporter, le calcul serait We = 50% = 0,5. 
 Voici maintenant la démarche pour déterminer le nombre relatif de points que 
chaque équipe obtiendra après une confrontation en se basant sur la probabilité de 
gagner que chacune avait avant la confrontation. 2 équipes égales auraient un We = 0,5 
et le vainqueur de la confrontation aurait alors W – We = 1 – 0,5 = 0,5 des K points et le 
perdant se verrait soustraire le même total. Une équipe favorite avec un We = 0,75 
récupérerait, en cas de victoire, W – We = 1 – 0,75 = 0,25 de K alors qu’un négligé avec 
We = 0,25 gagnant sa confrontation engrangerait W – We = 1 – 0,25 = 0,75. Dans des cas 
de défaites, un négligé ne perd donc que 25% du K alors qu’un favori perd 75% du K.  
Voici une nouvelle équation pour résumer le tout : 
ELOt.1 = ELOt.0 + K * (W – We) 
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Pour déterminer We, la méthode que nous avons choisie consiste à extraire un 
échantillon des résultats pour déterminer la mesure de probabilités de gagner puis de 
générer une table de différence entre les Elo liée aux probabilités de gagner. Ensuite, il 
suffit de lier cette table avec celle des confrontations. La figure 6 représente la table de 
différences avec les probabilités de gagner associées.  
Figure 6. Probabilité de gagner selon la différence entre le Elo 
d'une équipe et celui de son adversaire 
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3.1.3.1.1.7 Avantage du terrain 
Les différentes études trouvées dans la littérature appliquent un handicap positif 
aux équipes hôtes d’une confrontation. Avant d’inclure cet élément à notre méthode, 
nous avons effectué une revue des résultats des 10 dernières années pour savoir si une 
tendance se dégageait pour les équipes jouant sur leur terrain. Le tableau suivant 
représente la proportion de victoires et de défaites pour toutes les équipes hôtesses, nous 
avons séparé les résultats historiques ainsi que les divisions pour essayer d’y trouver de 
l’information pertinente. Il en ressort que le football collégial n’est que peu sujet au 
phénomène d’avantage du terrain alors qu’à peine plus de 50% de parties disputées à 
domicile sont remportées. Si l’on creuse un peu, on s’aperçoit que les équipes de division 
1 ne restent pas maîtresses de leur terrain plus de 50% du temps (49.60%), même si la 
Tableau 7. Historique des proportions de victoires et de défaites pour les équipes 
évoluant à domicile 
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dernière saison fut la plus prolifique (59,18% de victoires). Ainsi, prenant en compte ces 
informations nous décidons de ne pas intégrer ce facteur à notre initiative.  
3.1.3.1.1.8 Marge de victoire 
Le dernier facteur à prendre en compte est la marge de victoire. Ceci représente la 
différence entre les points inscrits par le vainqueur et le perdant d’un match. Il arrive 
que lorsque le favori d’une confrontation l’emporte, l’écart au score grossit plus que de 
raison. On peut penser aux matches entre les gros programmes universitaires québécois 
et ceux de la conférence AUS, qui finissent depuis quelques années en matchs à sens 
unique. Le but est donc d’utiliser un multiple M qui ajuste K en fonction du résultat du 
match. 
À l’instar des médias FiveThirtyEight et 3rdDownRouge, notre multiple est formé 
de deux composantes. La première s’applique des rendements marginaux décroissants 
lorsque l’écart au score d’un match devient trop important. La seconde est un multiple 
qui s’accroit lorsqu’il s’applique à un négligé et décroît lorsqu’appliqué à un favori. 
Ainsi, la formule de la première composante s’écrit comme suit : ln(|PTSW-
PTSL|+1) où : 
- PTSW est égal au nombre de points inscrits par le vainqueur du match 
- PTSL est égal au nombre de points inscrits par le perdant du match 
Un match nul donnerait donc ln(1)=0 ce qui annule le multiple. Un match se 
finissant par un botté de placement d’écart donnerait ln(3+1) et un match se terminant 
avec un touché de différence ln(7+1). Comme mentionné précédemment, si le score 
devient trop large, le rendement marginal pour chaque point de plus accumulé décroît. 
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Ainsi ln(8) = 2.08, ln(15)=2.71, ln(22)=3.09 et ln(29)=3.37. La figure 7 résume ce 
phénomène.  
Pour la seconde composante, nous appliquons un multiple de 2,2 et l’ajustons en 
fonction de la différence « diff » entre les Elo des deux opposants. L’équation se résume 
ainsi : 2,2/(2,2+diff/1000). Le graphique suivant résume l’équation.  
Finalement, l’équation complète du multiple M s’écrit comme suit : 
M = ln(|PTSW-PTSL|+1) *2,2/(2,2+diff/1000) 
 
Figure 7. Rendement par point d'écart au score 
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3.1.3.1.1.9 Exemple concret 
Afin de bien mettre en contexte le lecteur, nous allons détailler un exemple fictif 
simple. Admettons qu’une équipe A et une équipe B s’affrontent dans une rencontre de 
saison régulière. Elles abordent la rencontre respectivement avec des Elo de 1500 et 
1350. L’équipe A l’emporte par la marque de 27 à 15. 
Le calcul pour l’équipe A serait le suivant : 
ELOt.1 = ELOt.0 + K *M* (W – We) où 
ELOt.0 = 1500 
Figure 8. Rendement en fonction de la différence entre le score Elo 
d'une équipe et celui de son adversaire 
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K = 30  
M= ln(|PTSW-PTSL|+1)* 2,2/(2,2+diff/1000) = ln(|27-15|+1)*2,2/(2,2+150/1000) 
= ln(13)*0,9362 = 2,5649*0,9362 =2,4013 
W= 1 
We=70% (correspondant à la probabilité de gagner pour une différence de 150 points 
entre deux Elo) 
ELOt.1 = 1500+30*2,4013*(1-0,70) = 1521,6117 
Les composantes du résultat pour l’équipe B seraient :  
ELOt.0 = 1350 
K = 30  
M= ln(|PTSW-PTSL|+1)* 2,2/(2,2+diff/1000) = ln(|27-15|+1)*2,2/(2,2+(-150)/1000) 
= ln(13)*1,0731 = 2,5649*1,0731 =2,7524 
W= 0 
We=30% 
ELOt.1 = 1350+30*2,7524*(0-0,3) = 1325,2284  
3.1.3.1.1.10 Ajustement de nouvelle saison 
Finalement, pour prendre en compte les changements au sein du personnel de 
joueurs pendant les intersaisons, tous les Elo sont régressés vers la valeur moyenne de la 
dernière saison de la division à laquelle appartient une équipe. 
ELOs.1 = (ELOs.0-?̅?s.0)*2/3+?̅? s.0 
3.1.3.1.2 Méthodologie organisationnelle 
Afin de systématiser le processus de recrutement, il était impératif d’émettre une 
méthode pour prioriser la supervision des équipes collégiales, en prenant en compte 
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certains éléments. Le facteur Elo (nous l’appellerons désormais facteur sportif) fait 
figure d’éléments externes sans lien avec l’équipe de football Vert & Or. La réalité du 
recrutement veut cependant qu’une équipe agisse selon sa capacité de recrutement. 
Nous avons sélectionné trois éléments qui paraissaient importants à prendre en compte 
dans notre méthode. Étant donné que l’objectif est de prioriser les équipes les unes par 
rapport aux autres, ce ne sont pas des calculs scientifiques qui ont été effectués mais un 
classement dans chacun de ces facteurs. 2 de ces facteurs relèvent encore de 
l’environnement externe de l’organisation : les facteurs géographiques et concurrentiels. 
Le 3e facteur provient directement de l’interne. Après avoir présenté le schéma 
d’organisation des données, nous expliquons les 3 facteurs que nous avons inclus dans 
notre méthode. 
3.1.3.1.2.1 Organisation des données 
Les données se retrouvent dans la même base de données que le modèle statistique 
Elo. Le but est de centraliser l’entreposage de l’information afin d’obtenir une seule 
version des données et d’éviter la redondance dans les données. Deux dimensions sont 
utilisées simplement : celle de l’équipe ainsi que la date. La figure 9 montre le modèle en 
étoile résumant l’organisation des données. 
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3.1.3.1.2.2 Facteur géographique 
 Dans le cas de Sherbrooke, le recrutement est dans la majeure partie des cas 
synonyme de déplacements. Seulement deux programmes collégiaux se situent dans un 
rayon de moins de 50 kilomètres. Ainsi les déplacements représentant des coûts pour 
l’organisation, il a fallu rendre compte de ce facteur dans la méthode. Le tableau 8 
montre la distance en kilomètres qui sépare l’Université de Sherbrooke de chaque 
collège hébergeant un programme de football. 
Figure 9. Schéma en étoile représentant l'organisation des données 
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3.1.3.1.2.3 Facteur concurrentiel 
La géographie génère un deuxième facteur important à considérer dans le 
recrutement : la concurrence. En effet, il paraît plus facile de recruter un jeune joueur 
collégial quand le moins d’équipe possible le courtise. Ainsi nous avons classé les 
Tableau 8. Distance séparant Sherbrooke des programmes 
collégiaux 
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programmes en fonction du nombre de programmes universitaires demeurant à une 
distance de moins de 100km. Le tableau 9 montre le classement. 
 
Tableau 9. Nombre de programmes universitaires dans un rayon 
de 100km autour de chaque programme collégial 
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3.1.3.1.2.4 Facteur affectif 
Finalement, le dernier facteur qu’il est important de considérer dans l’attraction de 
talents est la présence ou non dans l’effectif du Vert & Or de joueurs ayant appartenu aux 
programmes collégiaux courtisés. L’expérience rapportée par les joueurs de l’édition 
actuelle soutient cette théorie alors qu’il est pour eux plus simple de s’attacher à une 
équipe universitaire lorsque que d’anciens coéquipiers étant passés par le même chemin 
collégial qu’eux sont présents. 
Tableau 10. Nombre de membres du Vert & Or en 2016 ayant 
appartenu à chaque programme collégial 
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Nous avons donc recensé l’équipe de provenance au sein du personnel de joueurs 
mais aussi des entraîneurs qui ont, dans la totalité, joué dans un programme collégial 
québécois. 
Le tableau 10 résume ce recensement. Un constat peut sauter aux yeux rapidement, 
les plus gros viviers de l’équipe ne sont pas les deux grands centres urbains du Québec 
que sont Montréal et la ville de Québec. Au mieux, nous retrouvons deux collèges 
résidant en banlieue de ces centres (Saint-Jean-sur-Richelieu, en banlieue de Montréal 
et Lévis-Lauzon en banlieue de Québec). Le ratio de provenance région/grands-centre 
sur situe à 57 :43. 
3.1.3.1.2.5 Pondération des facteurs 
Pour classer les équipes, la méthode utilisée consistait à une moyenne de points 
équivalant au rang dans chacun des facteurs. Ainsi le CEGEP de Sherbrooke se classant 
au 1er rang dans les facteurs affectif et géographique, ainsi qu’au 9e rang dans le facteur 
concurrentiel, son score préliminaire à l’hiver 2016, sans prendre en compte le facteur 
Elo est 3,66. En guise de second exemple, le score à l’hiver 2016 du Campus Notre-
Dame-de-Foy est de 17,33 (25e rang au facteur géographique, 16e rang au facteur 
concurrentiel, 11e rang au facteur affectif). 
Suite à une première démonstration auprès des entraineurs, il est convenu de 
diminuer l’importance du facteur géographique dans le calcul de la méthode 
organisationnelle. Ainsi la pondération utilisée veut que les facteurs concurrentiel, 
affectif et sportif (Elo) valent chacun pour 30% du calcul alors que le facteur 
géographique ne forme que 10% du calcul. 
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3.1.3.2 Exécution d’un cycle de l’artéfact 
Une fois la méthodologie mise en place, nous avons pu commencer à produire des 
résultats grâce à la méthode statistique Elo. Des résultats ont été produits à plusieurs 
moments de l’année afin de prioriser la supervision des équipes collégiales. À l’hiver 
2016, des premiers résultats sont utilisés afin d’orienter la supervision des camps 
collégiaux jusqu’au printemps. Ces derniers résultats se basent sur une étude historique. 
Grâce à cette étude, des conclusions peuvent être tirées sur le niveau des divisons 
collégiales également. Puis, durant l’automne, une revue hebdomadaire du facteur 
sportif est faite pour prioriser la supervision des matchs les fins de semaine. À l’instar 
des résultats utilisés pour l’hiver 2016, cette revue hebdomadaire permet d’observer 
quelques phénomènes intéressants, notamment la parité dans la 1ère division. 
3.1.3.2.1 Étude historique 
 À chaque match auquel une équipe prend part, son score Elo change selon la 
méthode statistique expliquée précédemment. Prenons pour exemple la saison 2015 du 
Campus Notre-Dame-de-Foy (CNDF). Le tableau suivant résume chaque partie jouée 
avec les enjeux statistiques : la probabilité de gagner à chaque partie, le score et la 
variation dans le score Elo. Le score Elo du CNDF en début de saison était de 1583. 
Tableau 11. Historique des matchs du CNDF en 2015 
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 Grâce à un logiciel de visualisation de données, nous pouvons comparer 
l’évolution de chaque équipe de manière claire. La figure 10 met donc en valeur 
l’évolution du score du CNDF en 2015 ainsi que celui de ses concurrents. 
 Une ligne de couleur représente la progression d’une équipe au fil d’une saison. La 
ligne d’une équipe finit par s’arrêter lorsque sa saison prend fin. Ainsi, il est normal de 
voir la ligne noire tout en bas, représentant l’évolution du CEGEP Édouard-Montpetit, 
finir plus tôt parce que ce dernier n’a pas réussi à se qualifier pour les séries 
éliminatoires. En revanche, le Collège Champlain-Lennoxville s’étant rendu jusqu’au Bol 
d’Or (ligne bleue en haut), sa ligne s’est prolongée jusqu’à la toute fin de la saison. Pour 
revenir au CNDF (ligne jaune en surbrillance), nous pouvons observer que l’équipe a 
débuté l’année 2015 avec le 4e score le plus haut, et a progressé jusqu’au 2e rang 
Figure 10. Évolution du score Elo des équipes de division 1 en 2015 
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finalement. À contrario, leurs adversaires du Collège Vanier ont perdu des places au fur 
et à mesure de l’année, au gré de quelques résultats inattendus. Ces derniers ont fini 
l’année avec le 5e score. 
 Les données ont une importance stratégique dans le recrutement. Elles aident à 
prendre conscience du contexte d’une équipe. La disponibilité immédiate de 
l’information aide le preneur de décision dans l’adoption des outils. En effet, 
l’accessibilité aux résultats et la 
connaissance du parcours de chaque 
équipe est utile dans la prise de contact 
avec les étudiants de chaque collège. 
 Pour revenir à notre processus 
de priorisation, les scores de chaque 
collège au début de l’année 2016 ont 
été calculés. Le score d’une équipe au 
début d’une année civile s’obtient grâce 
à son score à la fin de l’année 
précédente, qui est par la suite régressé 
vers la moyenne de sa division pour 
prendre en compte les changements en 
termes de joueurs dans l’effectif. Le 
tableau 12 résume le score de chaque 
équipe pour le début de l’année 2016. 
Tableau 12. Score Elo de chaque équipe au 
début de l'année 2016 
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3.1.3.2.2 Application de la méthodologie organisationnelle 
Grâce aux résultats précédents, nous avons désormais à notre disposition tous les 
éléments nécessaires afin d’émettre un classement de priorisation pour les camps 
printaniers. Le tableau 13 résume les classements et montre le score moyen pondéré 
calculé selon la méthodologie expliquée précédemment. 
 Ainsi, les équipes sont ordonnées selon le score moyen pondéré. Afin d’aider à la 
lecture des différents facteurs, un jeu de couleur a été utilisé également. Plusieurs 
constats ont pu être tirés suite à la lecture du tableau. Premièrement, les deux 
Tableau 13. Rang par facteur et score moyen pondéré pour chaque équipe 
au début de l'année 2016 
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programmes résidant dans la même ville que l’Université de Sherbrooke devaient être 
priorisés. Deuxièmement, malgré la présence du Rouge et Or de l’Université Laval, les 
programmes de la région de Québec ont obtenu des scores les rendant prioritaires. En 
fait, les programmes de la région de Montréal étant entourés de 3 universités, seulement 
2 d’entre eux se retrouvaient dans les 10 équipes les plus prioritaires.  
3.1.3.2.3 Étude de la parité 
Suite à la première étape de détection, qui consistait à la supervision des camps 
printaniers, la 2e portion de la détection visait à voir les équipes en action les unes contre 
les autres durant la saison 2016. Il est décidé de n’observer que les équipes de division 1. 
Le fait est qu’elles regroupent chacune plus de joueurs présentant le potentiel de passer 
au niveau universitaire. De plus, l’objectif étant de voir des parties à enjeu pour voir les 
joueurs chevronnés plus souvent sur le terrain (au contraire d’un match à sens unique où 
les entraineurs ménagent leurs joueurs après un certain temps), une évaluation 
hebdomadaire des matchs est faite. Grâce au système Elo, il était possible de trouver les 
matchs qui s’annonçaient serrés. Le tableau suivant montre l’historique des matchs avec 
les probabilités de gagner des équipes durant la saison 2016.  
 Les numéros de part et d’autre du tableau dénotent le classement de l’équipe 
adjacente au début de la semaine. Les parties où la différence en points de probabilité 
n’excédait pas 20 ont été mises en surbrillance. 
 On peut observer qu’à chacune des semaines d’activités de la division 1, au moins 
un match, présentait deux équipes avec des chances de gagner très proches. Ainsi, il 
suffisait ensuite de choisir parmi ces matchs pour aller observer le talent collégial à 
l’œuvre. 
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 Une nouvelle fois 
grâce au logiciel de 
visualisation de données, de 
nouvelles conclusions ont pu 
être tirées grâce aux 
informations qu’offrait le 
système Elo. Une question 
revenant à maintes occasions 
au football universitaire se 
situe autour de la parité. En 
effet, de nombreux matchs 
sont « joués d’avance ». En 
témoigne les scores année 
après année. Cette 
problématique est-elle 
présente au football collégial 
en division 1 ? La figure 11 
montre l’évolution de ce 
phénomène depuis les 5 
dernières années. Chaque 
point consiste en la moyenne hebdomadaire des différences en probabilités de gagner de 
chaque partie disputée.  
Ce graphique expose les 5 dernières saisons disputées en division 1. On peut 
observer que, depuis 2013, la tendance annuelle (représentée par la ligne pointillée, 
Tableau 14. Probabilités de gagner par équipe pour 
chaque match de division 1 en 2016 
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surmontée d’une valeur m = x pour chaque année) va à la baisse. Un minimum 
historique qui n’avait plus été atteint depuis 2012 a été vu à la 4e semaine d’activité. En 
effet, aucune des 5 rencontres ne présentait des probabilités supérieures à « 60%-40% ». 
En moyenne, les probabilités d’un match en 2016 ont été de « 65%-35% », ce qui 
représente historiquement la plus faible moyenne annuelle. Ainsi on peut conclure que 
la parité durant la dernière année est plus grande qu’auparavant. Pour un preneur de 
décision, un regroupement du niveau autour de la moyenne signifie que le talent est 
mieux équilibré dans le championnat observé. Le fait que les talents soient éparpillées 
dans chaque équipe collégiale signifie que chaque programme universitaire doit allouer 
des ressources pour couvrir plus d’équipes qu’auparavant et donc éparpiller leur 
ressource. Des ressources éparpillés, donc moindre offrent une opportunité au Vert & Or 
d’optimiser cette allocation selon les données obtenues. 
Figure 11. Évolution historique de la moyenne hebdomadaire de la différence en 
points de probabilité de gagner dans la division 1 
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3.1.3.2.4 Émission des résultats 
Suite à ces étapes, les entraîneurs ont été guidés dans l’évaluation des talents. Au 
total, 77 joueurs collégiaux sont inscrits au tableau de recrutement initial. Ces derniers 
font l’objet d’une attention particulière pendant l’année avec comme objectif la signature 
d’une lettre d’intention envers 
le programme du Vert & Or. Le 
tableau 15 résume le nombre 
de joueurs inscrits dans cette 
liste par CEGEP. 
3.1.3.2.5 Cycles 
additionnels 
Un cycle de recrutement se 
déroulant sur une année, il n’a 
pas été possible d’ajuster le 
premier cycle d’exécution de 
l’artéfact. Il serait cependant 
intéressant de l’étudier à 
l’occasion de recherches 
futures. 
Tableau 15. Nombre de joueurs recrutés par le Vert 
& Or en 2016 dans chaque équipe 
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3.1.4 Réflexions et apprentissage 
3.1.4.1 Réflexions sur le design de l’artéfact 
 Les besoins de l’organisation du Vert & Or sont nombreux. L’entraineur-chef 
David Lessard n’étant pas satisfait des processus en place, a décidé de partir d’une feuille 
blanche. Le recrutement est reconnu pour être une science inexacte à la base, injuste 
diront certains en raison des différents moyens mis en place par les programmes 
universitaires. L’objectif de l’entraineur-chef était donc de mettre en place une méthode 
qui ferait abstraction 
du bruit entourant le 
processus et de pouvoir 
s’y tenir. La méthode 
statistique Elo ainsi que 
l’émission de facteurs 
organisationnels fixes 
ont permis de réduire 




Tableau 16. Récapitulatif du nombre de joueurs recrutés 
et du score moyen pondéré par équipe 
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3.1.4.2 Évaluation de l’adhésion aux principes de l’artéfact 
En comparant le classement de méthode organisationnelle proposée et celui des 
joueurs réellement recrutés, on peut observer que les équipes ayant obtenu les meilleurs 
scores moyens pondérés ont vu un certain nombre de leurs joueurs être recrutés. On 
peut conclure que les principes de l’artéfact ont été suivis dans le cas des meilleurs 
scores. Ce classement est moins suivi par la suite alors que des équipes en milieu de 
tableau n’ont pas vu un seul de leurs joueurs recruté. 
 
3.1.4.3 Analyse des résultats de l’intervention selon les objectifs 
émis 
Le résultat final de ce processus consiste en la signature d’une lettre d’intention du 
joueur envers le Vert & Or. Des événements hors de contrôle de l’auteur ainsi que de 
l’entraîneur-chef ont mené à un changement de personnel d’entraîneur et à une 
réévaluation du processus de recrutement. Il est difficile d’attribuer un lien direct entre 
la partie du processus qui était sous la supervision de l’auteur et la partie des résultats. 
Le seul constat factuel étant possible d’émettre concerne le nombre de joueurs de la liste 
qui ont signé la lettre d’intention. Ce chiffre s’élève à 17 au moment d’écrire ces lignes. 
D’un point de vue qualitatif, David Lessard a soutenu la méthode alors qu’elle 
présentait des avancées autant technologiques qu’organisationnelles. L’usage de la 
méthode Elo a été le plus perçu lorsqu’il fallut planifier les déplacements pendant la 
saison alors qu’une optimisation du temps de travail était au cœur des contraintes de 
l’équipe. 
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3.2 Application #2 : Que faire au 3e essai ? Adaptation d’un 
modèle statistique américain pour le football canadien 
3.2.1 Introduction 
Parmi toutes les mises en situation dans un match de football américain, celle qui 
bénéficie du plus de visibilité est sans aucun doute celle qui concerne le 4e essai. Lors de 
cette situation, le processus de prise de décision de l’entraineur-chef est mis à l’épreuve. 
Trois choix s’offrent à lui. Il peut décider de donner le ballon à l’adversaire par un botté 
de dégagement. Il peut aussi tenter d’obtenir un 1er essai par un jeu de passe ou une 
course. La troisième solution, si sa position sur le terrain le lui permet, est de tenter un 
botté de placement pour ajouter 3 points au tableau d’affichage. Aux États-Unis, cette 
séquence a été observée et étudiée à maintes reprises. Ce n’est en revanche pas le cas au 
Canada, que ce soit dans la ligue professionnelle (CFL) ou la ligue universitaire 
(Usports). En utilisant des données amassées, notre but est donc d’offrir un modèle de 
prise de décision sur 3e essai adapté à la réalité de la ligue dans laquelle évolue le Vert & 
Or de l’Université de Sherbrooke. 
Nous commencerons par formuler le problème plus précisément, en fonction des 
règles spécifiques au football à 3 essais. Puis nous identifierons les études et recherches 
venant du milieu de la pratique ainsi que du monde académique. Ensuite, nous 
exposerons notre méthodologie avec ses particularités puis nous observerons les 
résultats liés. Nous finirons par une analyse de l’intervention et une formalisation de 
l’apprentissage.  
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3.2.2 Formulation du problème 
Le football étant un jeu de séquences discontinues, chaque nouvelle séquence 
profite de stratégies et de tactiques différentes. Ces dernières sont émises par les 
entraineurs sur les lignes de côté, alors que les joueurs s’affairent à bien exécuter ce qui 
leur est demandé. Le dernier essai disponible au football avant de perdre le ballon est le 
4e aux États-Unis, le 3e au Canada. Lorsqu’il est placé dans cette situation, l’entraineur-
chef se voit confronté à plusieurs options. Il peut tout d’abord donner le ballon à son 
adversaire, en dégageant le ballon le plus loin possible de sa propre zone des buts. Si son 
équipe est suffisamment proche des montants adverses, il peut décider de tenter un 
botté de placement, attribuant 3 points à son équipe dans le cas où il est converti. 
Finalement, il peut décider d’utiliser un jeu conventionnel par la passe ou la course pour 
tenter d’obtenir un 1er essai. S’il n’y parvient pas, l’entraineur voit son équipe 
abandonner le ballon à son adversaire à l’endroit même où le jeu s’est arrêté. Ces 
éléments résument les grandes lignes de la prise de décision. Plusieurs spécificités 
générales sont cependant à noter entre le football américain et le football canadien, en 
voici quelques-unes : le football canadien est un jeu qui se déroule plus particulièrement 
par la passe, il se déroule sur un plus grand terrain et voit 24 joueurs sur le terrain au 
lieu de 22 aux États-Unis. De plus, les poteaux se trouvent dans la zone des buts au lieu 
d’être derrière cette dernière. 
Une spécificité importante concernant notre étude, un botté de dégagement ou 
une tentative de placement échouée, terminant sa course dans la zone des buts sans en 
ressortir, offre 1 point à l’équipe ayant botté. 
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3.2.2.1 Fondements théoriques 
Bien que nous adressant à la problématique du 3e essai, notre revue de la 
littérature se doit de couvrir les bases découvertes au sud de la frontière. Deux raisons le 
justifient : tout d’abord, bien qu’ayant des règles et contraintes différentes, les décisions 
sur 3e essai au Canada et 4e essai aux États-Unis relèvent du même processus. En outre, 
il n’existe que très peu de sources fiables disponibles sur la prise de décision sur 3e essai 
au Canada, la littérature existante sur le 4e essai fait donc figure de base nécessaire à 
notre travail. 
La première étude sérieuse des concepts utilisés dans ces ouvrages fut entreprise 
par l’ancien quart-arrière de la NFL, Virgil Carter. Ce dernier co-publia une étude 
pratique examinant la valeur de la position sur le terrain en utilisant les données des 56 
premiers jeux de la saison 1969 (Carter, Machol, 1971). Il publia ensuite en 1978 une 
autre étude, intitulée « Optimal Strategies on Fourth Down ». Le professeur Romer a 
également mis en évidence cette situation dans l’article « Do Firms Maximize ? Evidence 
from Professional Football » (2005).  
3.2.2.2 Recherches inspirées du milieu 
Dans cette section, deux catégories d’inspiration sont exposées. Tout d’abord, des 
études publiques sur la prise de décision en situation de 4e essai incluent le livre 
« Hidden Game of Football » (Carroll, Palmer et Thorn, 1988). De plus Brian Burke, 
créateur du blog Football Advanced Analytics a publié sa méthodologie dans « 4th Down 
Study » (2014). Cette dernière a inspiré le « Fourth Down Bot », un programme qui 
analyse en temps réel durant les matchs les décisions des entraineurs dans la NFL 
(Burke et al., 2014). Depuis, les modèles mathématiques sont utilisés par les grands 
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médias et servent désormais à analyser la prise de décision des entraineurs-chef, 
vérifiant si ces derniers sont suffisamment agressifs ou non (Salfino et Chairusmi, 2016). 
Ces études utilisent des données de la NFL, la ligue professionnelle aux États-
Unis. D’autres études ont été menées à d’autres niveaux. Rudy (2012) s’est penché sur la 
question dans la ligue universitaire américaine (NCAA) 
En outre, Kevin Kelley, entraineur-chef de l’équipe de football à la Pulaski 
Academy a obtenu le surnom « The Coach That Never Punts » (L’entraineur qui ne 
dégage jamais). Son histoire a été contée par Moskowitz et Wertheim (2012), mais aussi 
par les médias écrits et télévisuels. 
Finalement, un résultat d’étude est apparu concernant le football canadien. Rob 
Pettapiece (aujourd’hui à l’emploi du club de hockey des Maple Leafs de Toronto) a 
utilisé les données de la LCF pour développer un modèle similiare à celui de Burke. 
L’ouvrage de Pettapiece étant protégé depuis sa mise sous contrat dans le hockey, 
Andrew Bucholz a restitué une partie de son travail (2011). 
3.2.3 Construction, intervention et évaluation de l’artéfact 
3.2.3.1 Sélection et construction de l’artéfact 
 L’artéfact choisi se base sur le travail de Brian Burke. Ce modèle, connu dans le 
milieu utilise une méthodologie simple et adaptable au système canadien. 
Voici comment la méthodologie est organisée : pour chaque position 
géographique sur le terrain, nous avons calculé et comparé la valeur espérée en point - 
en se basant sur les moyennes historiques récentes – de chacune des trois options 
tactiques se présentant sur un 3e essai : tentative de placement, botté de dégagement ou 
y aller pour le 1er essai. L’option avec la valeur espérée la plus élevée est celle 
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recommandée. Suite à la construction de l’artéfact, nous présenterons des éléments 
ajoutés dans les cycles suivant de développement. 
3.2.3.1.1 Organisation des données et échantillon 
 Notre analyse se base sur les données du sport universitaire canadien (désormais 
appelé Usports). Pendant chaque match, le résumé de tous les jeux est mis à disposition 
sur le site internet de l’institution. Pour les fins de l’étude, nous avons extrait les données 
des saisons 2010 à 2015. Cette extraction s’est faite vers une base de données Workbench 
MySQL, à l’aide du langage de programmation Python. La figure 12 décrit le schéma 
utilisé pour notre analyse de données. Au total, c’est un peu plus de 100,000 jeux qui 
sont répertoriés dans cette base de données. Pour les fins de notre étude, nous 
utiliserons les données reliées aux équipes québécoises. En effet, ces dernières jouent la 
grande majorité de leurs parties les unes contre les autres. Dans la perspective d’aider le 
Vert & Or, il paraissait pertinent de lui offrir de l’information ciblée et pertinente 
concernant son environnement. 
En outre, afin d’avoir les informations les plus représentatives de situations 
« normales », les jeux pénalisés ainsi que les jeux où l’offensive ne font pas acte de jeu 
(mettre un genou à terre en fin de demie) ont été retirés de l’échantillon. 
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Finalement, afin de s’assurer d’une meilleure qualité de données, les informations 
concernant l’Université Bishop’s sont également filtrées. Le programme extrayant les 
données a, en effet, connu des problèmes lors de la restitution des données concernant 
cette équipe. De nombreuses erreurs se sont alors glissées dans la base de données, 
notamment au niveau des distances, informations très importantes pour la suite de 
l’étude. Le choix le plus sage a donc été d’exclure totalement ces données de l’étude. 
 
3.2.3.1.2 Espérance de points 
Le premier concept que nous devons expliquer est l’espérance de points. 
L’espérance de points est la moyenne des prochains points qu’une équipe peut s’attendre 
à marquer dans une situation donnée. L’exemple le plus simple est la valeur potentielle 
Figure 12. Schéma en étoile décrivant l'organisation des données analysées 
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d’un 1er essai à chaque verge du terrain. Il ne s’agit pas nécessairement de la moyenne 
des points inscrits sur le jeu même car la possession peut changer de camp avant la 
prochaine inscription au pointage. L’espérance de points peut être positive, signifiant 
que l’offensive a le plus de chance d’être la prochaine équipe à s’inscrire au pointage, 
mais elle peut être négative, signifiant que la défensive est l’équipe ayant le plus de 
chance de s’inscrire au pointage suite à la récupération du ballon. 
 
La figure 13 résume l’espérance de point sur un 1er essai à une distance donnée de 
la zone des buts adverses avec l’échantillon de données amassées. 
 Chaque point sur la figure correspond donc à la moyenne des prochains points 
inscrits par l’équipe avec le ballon à une distance donnée. Nous avons par la suite utilisé 
deux courbes de régression pour construire notre modèle prescriptif. Une régression 
Figure 13. Espérance de points selon la distance vers la zone des buts adverses 
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polynomiale est utilisée pour les 10 verges les plus proches de la zone des buts adverses 
alors qu’une régression linéaire est utilisée pour le reste du graphique. Les informations 
concernant ces courbes nous indiquent qu’il existe une relation très forte entre 
l’espérance de points et la position du ballon sur le terrain (p-value < 0,0001 et R2 = 
0,91). Afin de faciliter la lecture, nous utiliserons désormais le terme EP pour désigner 
l’espérance de points. 
 Le premier constat est le plus simple à faire : plus on s’approche de la zone des 
buts adversaire, plus nos chances d’être la prochaine équipe à s’inscrire au pointage 
augmentent. De plus, il est intéressant d’observer EPx = 0. Ce résultat représente en fait 
l’endroit sur le terrain où l’offensive est désormais favorite pour être la prochaine équipe 
à s’inscrire à la marque. Selon notre équation, cet endroit se trouve à 87 verges de la 
zone des buts adverses. 
D’autres marques sont importantes à noter puisqu’elles seront intégrées à notre 
modèle, elles diffèrent des marques utilisées dans les études antérieures simplement par 
le fait que les règles du football canadien ne sont pas exactement les mêmes que nos 
voisins du sud.  
Une inscription au pointage pour une équipe fait en sorte que son adversaire 
reprendra possession du ballon, offrant ainsi une certaine EP. Pour comprendre la réelle 
valeur potentielle d’un jeu, il faut donc soustraire l’EP du jeu subséquent.  
Pour un touché, le jeu suivant sera automatiquement un botté d’envoi depuis la 
ligne de 45 de l’équipe effectuant le botté (à 65 verges de la zone des buts adverses). La 
distance moyenne nette parcourue par le ballon sur cette action (distance de botté – 
distance de retour) est de 36 verges. Ainsi, l’EP de l’adversaire sera celui correspond à 80 
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verges de la zone des buts adverses où EP81 = 0,340. La valeur réelle pour un touché est 
donc de 6-0,340 = 5,660. 
En ce qui concerne un botté de placement, l’équipe adverse l’ayant encaissé se voit 
offrir le choix de reprendre possession du ballon à sa ligne de 35 (75 verges de la zone 
des buts adverse) ou de laisser l’équipe ayant inscrit le placement effectuer un botté 
d’envoi comme si elle avait inscrit un touché. Avec les informations émises 
précédemment (distance nette de 36 verges, ballon placé sur la ligne de 29), il apparaît 
que la décision rationnelle à prendre pour l’équipe faisant face à ce choix soit de prendre 
possession du ballon directement à la ligne de 35. Dans cette situation, nous avons EP75 
= 0,694. La valeur réelle pour un botté de placement est donc de 3 - 0,694 = 2,306. 
En outre, une équipe qui se retrouve en situation précaire dans sa propre zone a la 
possibilité d’accorder un touché de sûreté et 2 points à son adversaire et de lui donner le 
ballon par le biais d’un botté d’envoi effectué de la ligne de 35. Les données de notre 
échantillon indiquent qu’un botté d’envoi dans cette situation ne se rend en moyenne 
que 29 verges plus loin, offrant donc à l’adversaire une EP64 = 1,343. La valeur réelle 
d’un touché de sureté est donc de -2 - 1,343 = -3,343. 
Enfin, il est important de préciser que ces calculs seront réutilisés fréquemment 
dans le reste de la méthodologie. 
3.2.3.1.3 Vulgarisation du « résultat espéré » 
 Pour s’assurer de bien comprendre la méthodologie, nous allons prendre un pas 
de recul et expliquer simplement le concept de « résultat espéré ». 
 Imaginons une situation quotidienne où deux chemins sont empruntables pour 
revenir du travail. Le premier chemin passe par l’autoroute alors que le second utilise 
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des petites routes de campagnes. Si nous empruntons ces dernières, il nous en prendra 
toujours 20 minutes pour rentrer à la maison. L’autoroute, quant à elle, offre un résultat 
plus aléatoire car il est aux prises avec des congestions aux heures de pointe. Parfois, il 
nous en prend donc 25 minutes en l’utilisant, mais, lorsque le trafic n’est pas trop 
intense, il ne faut que 15 minutes pour rentrer chez nous. L’autoroute est congestionnée 
40% du temps et fluide 60% du temps. La question est donc de savoir quelle route il est 
plus intéressant d’emprunter. 
 Mon « résultat espéré » peut être calculé en utilisant de simples proportions. Les 
petites routes valent pour 20 minutes 100% du temps, mais le temps espéré de 
l’autoroute se calcule ainsi : 
(25 minutes * 40%) + (15 minutes* 60%) = 19 minutes 
 Ainsi, à long terme, l’autoroute est le chemin le plus rapide à emprunter. 
 Nous suivrons cette même méthodologie pour notre analyse de données 
footballistiques. 
3.2.3.1.4 Bottés de dégagement 
 L’espérance de points pour les bottés de dégagement est relativement simple. En 
se basant sur les données historiques, on constate tout d’abord qu’il n’existe pas de 
relation entre la distance nette d’un 
botté de dégagement et la distance 
séparant l’offensive de la zone des 
buts adverse. Les équipes 
québécoises n’ont également pas 
tenté ce type de jeu plus proche qu’à 
Tableau 17. Informations concernant les 
bottés de dégagement effectués par les 
équipes québécoises entre 2010 et 2014 
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32 verges de la zone des buts adverse. Sur l’échantillon, la distance nette moyenne des 
bottés de dégagements est de 29 verges. Avec cette information, nous pouvons calculer la 
position espérée de l’équipe adverse. Par exemple, si une équipe effectue un botté de 
dégagement depuis sa propre partie de terrain à la ligne de 50 (à 60 verges de la zone des 
buts adverses), l’équipe adverse repartira en moyenne à sa ligne de 31. Nous avons EP79 
= 0,458 pour l’équipe adverse, cela donne donc -0,458 pour l’équipe qui dégage. 
 
3.2.3.1.5 Bottés de placement 
 L’espérance de points d’une tentative de placement est basée sur la probabilité de 
réussir le placement. Il existe une relation forte entre le succès d’une tentative de 
placement et la distance à laquelle elle est effectuée. La relation entre le succès d’une 
tentative et la distance vers la zone des buts adverse est qualifiée de très forte. La courbe 
de régression (ligne verte) de la figure 14 représente cette relation (p-value < 0,0001 et 
R2 = 0,70). Comme mentionné précédemment, une équipe encaissant un botté de 
placement choisira rationnellement de prendre le ballon à sa ligne de 35, donnant EP75 = 
0,6936. Ainsi, un placement réussi vaut réellement 2,3064.  
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Deux facteurs supplémentaires sont cependant à considérer. Lorsqu’une tentative 
de placement est ratée, le ballon peut finir son envolée en dehors des limites du terrain 
en ayant dépassé la ligne de la zone des buts. L’équipe effectuant le botté obtient 1 point 
dans cette situation. L’équipe adverse reprendra la balle à sa ligne de 35. La valeur réelle 
dans cette situation est donc de 0,3064. 
 En revanche, si le ballon ne sort pas des limites, l’effectuant adverse a la 
possibilité d’avancer comme dans une situation de botté de dégagement. Si elle parvient 
à sortir de sa propre zone des buts, son prochain jeu s’effectuera de la ligne de 20. 
L’équipe adverse à cet endroit du terrain aura donc EP90 = -0,191. La valeur réelle de 
cette situation est donc 0,191. 
La proportion à laquelle les 3 situations possibles (tentative réussie, tentative 
ratée retournée en dehors de la zone des buts et tentative ratée non retournée en dehors 
Figure 14. Succès moyen d'une tentative de placement selon la distance vers 
la zone des buts adverse 
 88 
de la zone des buts) est également disponible dans les données recueillies. La figure 15 
décrit ces proportions. En vert est représentée la proportion de tentative réussie, en bleu 
les tentatives ratées retournées en dehors de la zone des buts et en orange les tentatives 
ratées non retournées. Les deux premiers groupes ont des relations qualifiées de très 
fortes entre la proportion des enregistrements et la distance vers la zone des buts 
adverses (les p-value < 0,0001 et avec des R2 respectivement égaux à 0,70 et 0,75). Ce 




Afin d’être applicable à la réalité, les courbes sont ajustées manuellement. Cette 
opération permet d’obtenir des proportions totales des enregistrements égales à 100%.  
La figure 16 démontre ces ajustements. 
Figure 15. Proportion des enregistrements en fonction de la 
distance vers la zone des buts adverses 
Figure 16. Ajustement des proportions d'enregistrements selon la 
distance vers la zone des buts 
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Le calcul de l’espérance de points va donc être similaire à celui du choix de 
chemin que nous avons fait précédemment. Prenons un exemple simple avec une équipe 
bottant à la ligne de 25. 
 
Si la tentative est réussie, nous aurons 2,304 * 70% = 1,6128 
Si la tentative est ratée et retournée, nous aurons 0,191 * 18% = 0,0344 
Si la tentative est ratée et non retournée, nous aurons 0,304 * 12% = 0,0365 
Le calcul final sera donc une addition des 3 facteurs :  
EP25 = 1,6128 + 0,0344 + 0,0365 = 1,6837 
3.2.3.1.6 Tentative de conversion pour obtenir un 1er essai 
 La valeur d’une tentative de conversion réussie devrait être au moins la valeur 
espérée à la ligne à franchir pour obtenir le 1er essai. Souvent, les tentatives de 
conversion se rendent plus loin que cette ligne mais nous nous concentrerons sur le 
minimum nécessaire. La valeur minimale d’une tentative de conversion ratée devrait 
être l’espérance de points d’un 1er essai pour l’adversaire à l’endroit de la mise au jeu. 
 La relation entre le succès moyen et la distance à parcourir est qualifiée de forte. 
(p-value < 0,0001 et R2 = 0,67). La figure 17 représente ce lien.  
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 Une nouvelle fois, le calcul de l’espérance de points va s’apparenter à celui du 
choix du chemin que nous avons fait précédemment. Effectuons un exemple simple avec 
une équipe en situation de 3e & 3 à la ligne de 50 de son adversaire. Le succès moyen 
dans cette situation est 53%. 
 Si la tentative est réussie, l’équipe aura un 1er essai minimalement à 47 verges de 
la zone des buts adverse. La valeur réelle sera donc de 2,0061. 
 Si la tentative est ratée, l’équipe adverse aura un 1er essai à sa ligne de 50 et donc 
EP60 = 1,5786. La valeur réelle de cette situation est de -1,5786. 
 Au final, nous aurons donc dans cette situation :  
EP50 = 2,0061 * 53% + (-1,5786) * 1-53% = 1,0632 + (-0,7419) = 0,3213 
Figure 17. Succès moyen sur 3e essai selon la distance à faire pour obtenir 
le 1er essai 
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3.2.3.1.7 Situation test 
 Pour regrouper tous les éléments expliqués précédemment, prenons un exemple. 
L’offensive est à la ligne 40 de son adversaire, dans une situation de 3e essai avec 3 
verges à faire. 
 Commençons par évaluer l’espérance de points si l’offensive dégageait le ballon. 
On s’attend à ce que l’adversaire soit repoussé de 29 verges, donc à sa ligne de 11. Nous 
avons EP99 = -0,7225 donc 0,7225 pour l’offensive. 
 Une tentative de placement dans cette situation est convertie 32% du temps, elle 
est ratée et retournée en dehors de la zone des buts dans 53% du temps et offre un 
simple point dans 15%. Le calcul serait donc :  
(3-0,6936) * 32% + 0,1915 * 53% + 0,3064 * 15% = 0,7380 + 0,1015 + 0,0460 = 0,8855 
 Finalement, si l’offensive décide d’y aller pour obtenir un 1er essai, notre modèle 
lui prédit des chances de succès de 53%. Son espérance de points en cas de réussite serait 
équivalente, au minimum, à un premier essai à la ligne de 37 de son adversaire, EP37 = 
2,5962. En revanche, un échec dans cette situation donnerait le ballon à l’adversaire à sa 
ligne de 40 donc EP70 = 0,9886 donc -0,9886 pour l’offensive actuelle. Le calcul serait 
donc : 
2,5962 * 53% + (-0,9886) * 47% = 1,3760 – 0,4646 = 0,9114 
 Dans cet exemple précis, le score le plus élevé est celui de la tentative de 
conversion pour un 1er essai, et la meilleure décision serait donc d’y aller pour obtenir un 
1er essai. En d’autres mots, le jeu en vaut la chandelle sur le long terme. 
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3.2.3.1.8 Construction du modèle prescriptif complet 
 Pour construire un modèle prescriptif complet, il suffit de répéter l’analyse à 
chaque verge de terrain avec toutes les distances à parcourir. Nous séparons chaque 
étape du processus pour faciliter la compréhension du lecteur. 
 La figure 18 présente l’espérance de points sur les bottés de dégagement selon la 
distance vers la zone des buts adverses. 
Figure 18. Espérance de points pour un botté de dégagement selon la 
distance vers la zone des buts 
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 La figure 19 présente 
l’espérance de points sur les 
bottés de placements selon la 
distance vers la zone des buts 
adverses. 
 La figure 20 présente 
l’espérance de points pour 20 
situations de 3e essai selon la 
distance à faire vers la zone 
des buts adverses.  
 La figure 21 est une 
superposition des 3 figures 
précédentes, elle nous permet 
d’observer toutes les 
situations facilement.  
 Ainsi, lorsque la ligne 
de la valeur d’y aller est 
supérieur à celle d’un de deux 
bottés, la décision objective à 
prendre serait d’y aller. 
Figure 19. Espérance de points pour une tentative de 
botté de placement selon la distance vers la zone des 
buts 
Figure 20. Espérance de points pour chaque situation 
de tentative de conversion de 3e essai selon la distance 
vers la zone des buts adverses 
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En rapportant à chaque verge la décision donnant la meilleure espérance de 
points, nous pouvons disposer la figure 22 qui offre un aperçu des décisions 
recommandées en fonction de la distance à faire vers la zone des buts adverse et la 
distance à parcourir pour obtenir un 1er essai. Afin de faciliter la compréhension de 
l’intervenant dans le milieu du football, des indicateurs de ligne sont ajoutés à la figure 
(« +10 » ; « +20 » ; « +40 » ; « C » ; « -40 » ; « -20 »). Ainsi, la zone en vert reflète les 
Figure 21. Espérance de points dans chaque situation selon la distance vers 
la zone des buts adverses 
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situations où la décision objective serait de tenter d’obtenir un 1er essai. Dans la zone 
blanche au-dessus de la dernière mentionnée, il est mieux de tenter un botté de 
placement si l’offensive se situe à 44 verges ou moins de la zone des buts adverses. Pour 
le reste, le botté de dégagement est la solution recommandée. Alors que nous avons 
mentionné le touché de sûreté au début de l’article, ce modèle de prise de décision 
recommande de ne jamais accorder 2 points à l’équipe adverse. Dans les sections 
suivantes nous ferons référence à ce modèle prescriptif comme celui « de base ». 
Figure 22. Recommandations selon la distance à faire pour obtenir un 1er 
essai et la distance vers la zone des buts adverse 
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3.2.3.2 Exécution d’un cycle de l’artéfact 
3.2.3.2.1 Étude historique 
 Suite à l’émission d’un premier modèle prescriptif, une première comparaison est 
faite avec les décisions prises durant les saisons précédentes. L’entraîneur-chef étant en 
poste depuis 2012, les décisions prises depuis cette saison-là sont comparées avec le 
modèle prescriptif. Le tableau 18 représente la justesse moyenne dans la prise de 
décision vis-à-vis du modèle. Dans ce cas-là, nous désignons par justesse le fait que la 
décision prise par l’entraineur-chef soit identique à celle prescrit par le modèle. Afin de 
faciliter la compréhension, les distances à faire sur 3e essai sont regroupées selon des 
catégories utilisées par le personnel d’entraîneurs en place. Les résultats de 4 autres 
équipes québécoises sont inclus à titre comparatif. 
Tableau 18. Justesse moyenne historique dans la prise de décision sur 3e 
essai vis à vis du modèle prescriptif de base 
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 À l’émission de cette figure, plusieurs constats ont été faits. Tout d’abord, la 
justesse moyenne dans la prise de décision des 5 équipes est de 68%. La dispersion 
autour de cette moyenne n’est pas très prononcée alors qu’une seule moyenne s’éloigne 
de plus que 8 points de pourcentage (McGill en 2014). Si nous éliminons cette donnée 
qui semble aberrante, nous pouvons dire que la justesse dans la prise de décision des 
entraineurs-chefs est semblable d’une équipe à une autre. En outre, les jeux de couleur 
nous permettent de constater facilement que la justesse moyenne dépend aussi du 
nombre de verge à faire pour obtenir le premier essai. Les courtes distances 
intermédiaires (2 et 3) sont alors sujettes à plus d’écart avec le modèle, avec un 
minimum à 18% de justesse. 
 La curiosité de Coach Lessard est piquée à la vue du premier modèle. Alors que 
son esprit est raisonnablement enclin à adopter une approche plus agressive en zone 
adverse, l’attitude prescrite lorsque l’offensive se situe dans sa propre zone le laisse très 
perplexe. Dans le jargon footballistique, le « livre de jeux » (i.e les enseignements et 
l’expérience acquises) ne suggère pas cette approche. Une étude historique à travers les 
mêmes 5 équipes abonde dans ce sens.  
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La figure 23 représente cet écart. Chaque point représente la justesse moyenne 
des décisions avec une distance à faire pour obtenir le 1er essai et une distance vers la 
zone des buts adverse données. Les jeux de couleurs nous permettent d’observer des 
tendances plutôt claires, qui se calquent étrangement sur le modèle prescriptif. De la 
gauche vers la droite, le premier cercle met en évidence l’attitude peu agressive des 
entraineurs-chefs lorsqu’à la porte de la zone de buts adverses 98% des écarts sont 
expliqués par le fait qu’ils aient décidé de tenter un placement plutôt que d’obtenir un 1er 
essai. Le second cercle met en évidence la décision de dégager le ballon plutôt que de 
tenter un placement (70% des cas). Le 3e cercle, quant à lui, montre l’attitude 
conservatrice dans leur propre zone des entraineurs-chefs qui décident de dégager plutôt 
que d’essayer d’obtenir un 1er essai (76% des cas). Finalement, le 4e et dernier cercle 
montre la tendance des entraineurs-chefs à accorder 2 points par un touché de sûreté 
lorsque dos au mur dans leur propre zone plutôt que de dégager le ballon (76%). 
Figure 23. Justesse moyenne dans la prise de décision sur 3e essai selon la 
distance à faire pour obtenir le 1er essai et la distance vers la zone des buts 







3.2.3.2.2 Cycles additionnels 
Avant le début de la saison 2015, David Lessard commande un cycle additionnel 
dans l’étude. Le modèle prescriptif de base ne prend pas en compte un facteur interne 
avec lequel l’équipe doit composer : l’étudiant-athlète qui a la tâche d’effectuer les bottés 
pour le Vert & Or, est reconnu comme un excellent botteur de dégagement, alors que ces 
performances sur un botté d’envoi sont considérées dans la moyenne et celles sur les 
bottés de placement, en deçà de la moyenne. Il faut ajouter que, sur les bottés d’envoi et 
de dégagement, les 11 autres joueurs du Vert & Or ont le mandat d’arrêter le joueur 
retournant le ballon le plus profondément et leur performance joue sur la distance nette 
des bottés. Sur ces bottés, on parle alors de performance des unités spéciales plutôt que 
de la simple performance du botteur. 
 À des fins éthiques, nous ne dévoilerons pas les noms des différents individus. 
Nous les désignerons par de simples appellations qui permettront de les différencier. 
Ainsi le botteur mentionné précédemment est désigné comme « botteur principal ». 
Suite à une étude des données historiques, il est calculé qu’à l’aube de la saison 
2015, la moyenne nette sur les bottés d’envoi, lorsque le botteur principal est d’office, est 
de 33 verges. En ce qui concerne les bottés de dégagements, le Vert & Or a maintenu une 
moyenne de 35 verges nettes. Finalement, avec le même type de calcul que pour 
l’espérance de points par équipe, le niveau du botteur principal sur les bottés de 
placement est en moyenne 12% en deçà de la moyenne de la ligue. 
 Durant la saison 2015, l’équipe doit composer avec la blessure au genou Du 
botteur principal lors du 7e match de la saison 2015. Deux joueurs sont mandatés pour le 
remplacer. Un ailier rapproché est mis en charge des bottés de dégagement. Ses 
performances sont estimées dans la moyenne (0). Un botteur suppléant est, quant à lui, 
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en charge des bottés d’envoi et des bottés de placement. Ses performances sur les bottés 
d’envoi sont bien au-dessus de la moyenne (+10) alors que celles sur les placements en 
deçà (-9% ; bien que quelque peu au-dessus de celles du botteur principal). 
 En 2016, un botteur recrue est d’office pour les bottés d’envoi et les tentatives de 
placement pour les 3 premiers matchs de la saison alors que le botteur principal est en 
charge des bottés de dégagement. La recrue mise sur des performances historiques 
intéressantes sur les bottés d’envoi (+5) et légèrement supérieure à la moyenne en ce qui 
concerne les bottés de placement (+2%). Le botteur recrue subit une blessure après le 3e 
match et le botteur principal reprendra 
les 3 offices pour le reste de la saison. 
 
 Ainsi, 3 configurations 
différentes ont été vues durant les saisons 2015, le tableau 20 les résume. Un cycle 
additionnel est enclenché à chaque nouvelle configuration et le modèle de base est donc 
adapté à chaque fois selon les performances du ou des botteurs d’office. Les figures 24 à 








Tableau 20. Configuration de botteur(s) utilisé(s) 
lors des matchs des saisons 2015 et 2016 
Tableau 19. Performances des botteurs 
vis à vis de la moyenne de la ligue 
Figure 24. Recommandations selon la distance à 
faire pour obtenir un 1er essai et la distance vers la 
zone des buts adverse, lorsque le botteur principal 
effectue l s 3 bottés. Figure 25. Recommandat on  selon la distance à 
faire pour obt nir un 1er essai et la distance vers la 
zone des buts adverse, lorsque l’ailier rapproché 
effectue les bottés de dégagement et le botteur 
suppléant effectue les deux autres 
Figure 26. Reco andations selon la distance à 
faire pour obtenir un 1er essai et la distance vers la 
zone des buts adverse, lorsque le botteur rin ipal 
ef ectue les bot és de dégage ent et le bot eur 
recrue les deux a tr . 
 102 
que la performance combinée des botteurs influence directement l’agressivité (tenter 
d’obtenir un 1er essai) recommandée. La figure 25 qu’une équipe qui doit composer avec 
un botteur de dégagement dans la moyenne voit des recommandations plus agressives 
lui être soumise.  
La figure 26 comparée à la figure 24 met en évidence l’apport d’un botteur 
« moyen » sur les placements face à un botteur en deçà de la moyenne, la différence de 
14 points de pourcentage entre le botteur recrue et le botteur principal offre en effet 7 
verges de plus pour tenter des placements. La figure 26 avec le botteur principal et le 
botteur recrue montre une situation recommandant le moins d’agressivité à l’entraîneur-
chef. La capacité d’une équipe d’avoir une performance au-dessus de la moyenne sur les 
bottés d’envoi permet également de pouvoir accorder un touché de sûreté plus souvent. 
 
3.2.3. Émission des résultats 
 Suite à l’émission des modèles, un suivi des résultats est effectué afin d’observer la 
prise de décision de l’entraîneur-chef du Vert & Or. Bien que l’étude ait débuté en 2015, 
les résultats 2014 sont inclus afin de pouvoir comparer l’impact de l’utilisation des 
modèles. En effet, la configuration de botteur cette année consiste en la délégation des 3 
bottés au botteur principal. Il est ainsi possible de constater l’évolution entre les 
différentes années ainsi que les différentes configurations. La figure 27 démontre que la 
justesse dans la prise de décision s’est améliorée d’année en année. En 2014, sans 
modèle la justesse des décisions, dans la configuration d’un unique botteur (le botteur 
principal), était de 64%. En 2015, dans la même configuration, 73% des décisions ont été 
justes, jusqu’à la blessure du botteur principal. La configuration des deux derniers 
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matchs, encourageant plus d’agressivité que tous les autres modèles, a été la moins 
suivie. Le taux a rebondi à 90% au début de l’année 2016 alors que la configuration 
offrait des performances au-dessus de la moyenne. Finalement, la dernière 
configuration, le 3e segment avec uniquement le botteur principal a présenté une 
justesse moyenne de 74%, ce qui reste supérieur aux 2 premiers segments dans la même 
configuration.  
 
3.2.4 Réflexions et apprentissage 
3.2.4.1 Réflexions sur le design de l’artéfact 
 La méthode de construction pour cet artéfact étant déjà existante, elle fut 
facilement acceptée par l’entraineur-chef. C’est cependant au niveau des modèles 
statistiques que les contraintes ont été rencontrées. Les règles du football canadien 
entrainant la création de nouveaux facteurs, des recherches ont été nécessaires afin de 
Figure 28. Justesse moyenne dans la prise 
de décision de David Lessard vis à vis des 
modèles en fonction des configurations de 
botteurs 
Figure 27. Évolution de la justesse 
moyenne dans la prise de décision de 
David Lessard sur 3e essai vis à vis des 
modèles 
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garder les modèles réalistes. La présence d’une règle accordant un point sur des 
tentatives de placement ratées a notamment créé de la confusion initialement. 
 L’échantillon a longtemps également représenté une contrainte alors qu’il ne 
comporte que 5 saisons et ne concerne que 5 équipes. L’étude concernant la Ligue 
Nationale de Football bénéficiait, quant à elle, de 10 années de données concernant 32 
équipes. Il n’a pas été possible d’ajuster l’artéfact selon le niveau des équipes car 
l’échantillon ne regroupaient pas assez de données sur chaque équipe dans chaque 
situation. 
3.2.4.2 Évaluation de l’adhésion aux principes de l’artéfact 
 À la vue des résultats présentés précédemment, on constate que l’entraineur a 
ajusté sa prise de décision lorsqu’il a pris connaissance du modèle. L’étude concernant 
une prise de décision en match, David Lessard a démontré un intérêt immédiat envers la 
méthodologie puisqu’elle constituait de nouveaux éléments à inclure dans sa prise de 
décision. Alors que la méthode initiale n’aurait pas été très suivie selon ses propres dires, 
il a ensuite mis en application certaines recommandations. On peut voir dans le tableau 
Tableau 21. Justesse moyenne historique dans la prise de décision sur 3e 
essai vis à vis des modèles ajustés aux botteurs 
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21 que sa prise de décision sur les très petites distances (0 et 1 verge à faire) s’est 
améliorée de manière conséquente. Celle sur les longues distances s’est améliorée 
également (à partir de 4 verges et plus). Les courtes distances intermédiaires (2 et 3) 
sont restées cependant peu suivies. 
 
 En fait, le modèle a le plus souvent été suivi lorsque l’agressivité recommandée 
était à son minimum. On peut donc insinuer qu’une certaine résistance face aux modèles 







 Dans cette section, nous reprenons le cadre conceptuel de création de valeur en 
IA&A dans les sports compétitifs pour formaliser le processus ainsi que ses défis. Nous 
résumons tout d’abord les notions liées au cadre puis nous partageons quelques 
enseignements également en lien avec le cadre. 
 Selon le modèle de création de valeur par les TI de Davern et Kauffman (2000), la 
première étape pour entreprendre des investissements en temps ou en argent réside 
dans la perception initiale de gestionnaires clés dans l’organisation. David Lessard a fait 
figure de personnage clé dans le cadre de notre recherche puisque c’est lui qui a perçu 
des bénéfices potentiels dans l’utilisation des TI. Il a su convaincre les intervenants 
placés au-dessus de lui hiérarchiquement pour mettre en place les investissements 
nécessaires au projet. Réellement, ces investissements ont consisté en du temps en 
termes de main d’œuvre. Les logiciels utilisés (Microsoft Excel, MySQL, Tableau 
Software) sont tous facilement accessibles et il est certain que cela a facilité la décision 
de soutenir le projet. 
 Au niveau des contingences de conversion, un soin détaillé a été porté au 
processus de gestion des données. En effet, les prémices du projet reposaient sur des 
données collectées à l’externe et disponibles en ligne. Après quelques temps, il est 
devenu apparent que ces données souffraient d’un problème qualitatif. Lorsqu’exposé au 
personnel d’entraîneurs, ce problème a créé un stress organisationnel important. Le 
projet s’est vu fragilisé. Pour regagner la confiance envers le projet, il a donc été 
 108 
nécessaire de prendre le contrôle sur la collecte de données. Des investissements en 
main d’œuvre ont alors été faits Des étudiants ont été engagé, entraînés pour collecter 
l’information de manière précise, aligné avec les objectifs de l’étude. En outre, une 
formation et une sensibilisation forte aux problèmes de qualité de données furent mises 
en place. La vérification de l’exactitude des informations enregistrées a également été 
renforcée. 
 Sous la férule de l’entraineur-chef, le personnel d’entraineurs a montré de 
l’ouverture à l’utilisation des données dans le processus de prise de décision, tant au 
niveau du recrutement que des décisions en match. L’entraineur-chef s’est voulu le 
« champion du changement » tant espéré dans la littérature lorsque l’on parle de gestion 
de projet en TI. Son poste a permis d’influencer ses adjoints qui ont, à leur, tour utilisé 
les nouveaux outils à leur disposition. 
 La création de valeur se fait dans les 2 cas au niveau organisationnel. À ce niveau, 
on peut tout de même parler de locus de valeur différent. En effet, un entraîneur-chef 
ayant plusieurs dossiers à gérer, le processus de recrutement relève d’un niveau 
stratégique alors que les décisions en match relèvent d’un niveau tactique. 
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5 
LIMITES ET RECHERCHES FUTURES 
5.1 Limites 
 Dans cette section, nous livrons un regard critique sur l’étude en précisant ses 
limites et nous présentons des possibilités de recherches futures pour d’autres études. 
L’absence de processus, et donc de documentation, au niveau du recrutement 
permet difficilement d’assigner des gains (ou pertes) au niveau de la nouvelle méthode. 
L’évaluation du processus par le personnel d’entraineur s’est voulue plus qualitative sur 
des facteurs comme le suivi dans les communications ainsi que dans la prise 
d’informations auprès des joueurs collégiaux.  
Il est difficile de porter un jugement sur les résultats de l’étude du processus de 
recrutement. En effet, le changement de personnel d’entraineur est venu mettre un 
terme prématuré au processus. En outre, le processus se veut long et fastidieux et se juge 
généralement lorsque les joueurs recrutés foulent le terrain de jeu au niveau 
universitaire, ce qui était impossible à faire dans le temps imparti. 
 Au niveau des données supportant la prise de décision en match, les données de 
l’université Bishop’s étaient de mauvaise qualité et ont donc dû être retirées de l’étude. 
Alors que le football québécois ne comporte que 6 équipes, c’est donc un peu plus de 15% 
de l’échantillon prévu qui a été retiré. 
 Les modèles de prise de décision sur 3e essai aux États-Unis bénéficient de deux 
ajustements qui sont absents de notre étude : le score et le temps. Un entraineur n’a en 
effet, pas la même attitude dépendamment de l’avance ou du retard que son équipe a. En 
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outre, le temps restant au cadran est un facteur important et joue beaucoup sur 
l’agressivité des entraineurs-chef en général. Les données au niveau du site où 
l’extraction s’est faite n’étaient pas disponibles. 
 Alors que l’adhésion aux principes de l’artéfact a été calculée, le résultat de chaque 
décision n’a pas été analysé. L’étude porte cependant sur le processus menant à la 
livraison d’informations dans la prise de décision plutôt que sur le résultat des décisions. 
Si l’on peut se permettre une interprétation subjective. C’est à la porte de la zone des 
buts que la philosophie a le plus changé. Passant de conservatrice à très agressive dans la 
dernière saison. 
 Le processus a également amené une réflexion plus générale sur l’attitude qu’une 
équipe pouvait avoir sur les autres essais, dépendamment de sa situation sur le terrain.  
 En ce qui concerne le cadre conceptuel, les deux études se font à un locus de 
valeur similaire bien que dans des situations différentes. 
5.2 Recherches futures 
 Suite à notre discussion sur le cadre conceptuel en IA&A dans les sports 
compétitifs, nous pensons important de mettre en lumière quelques avenues pour de 
futures recherches. Les événements de fin de saison dans l’équipe de football du Vert & 
Or sont un terrain propice à la comparaison dans l’adoption de l’IA&A dans une 
organisation mais avec des têtes dirigeantes différentes. Il serait intéressant également 
de comparer cette adoption dans d’autres équipes du Réseau du Sport Étudiant du 
Québec. Alors que l’utilisation des outils en IA&A reste confinée aux sports 
professionnels, la recherche académique permet à des organisations moins bien nanties 
de profiter d’expertises nouvelles. Nous croyons que le contexte non professionnel mène 
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à plus de variabilité dans la nature et l’étendue des impacts dans certains locus de valeur. 
On peut notamment penser au fait que les athlètes non professionnels n’ont justement 
pas que la pratique de leur sport dans leur emploi du temps, la courbe d’apprentissage 
est ainsi moins abrupte, des méthodes ou outils d’IA&A seraient certainement utiles 
pour favoriser cet apprentissage. 
 Une autre avenue de recherches futures serait d’étudier le processus de création 
de valeur dans son ensemble, de la perception initiale vers les investissements en IA&A, 
jusqu’à la réalisation finale. Ces études sont évidemment plus longues à entreprendre, 
avec des besoins en temps, en main d’œuvre et en technologie plus importants. 
Actuellement, les croyances populaires restent fortes et insinuent que l’IA&A ne peut 
être utilisée que par des spécialistes en statistique ou TI. Les modèles d’adoption des TI 
sont des sujets déjà très bien couverts dans le monde des SI et le sport compétitif 
profiterait sûrement d’un transfert de connaissances sur ces sujets afin de réduire son 







 L’objectif de la recherche était de démontrer concrètement que l’utilisation de 
l’IA&A dans les sports compétitifs peut se faire dans un contexte non professionnel. Le 
cadre conceptuel de création de valeur en IA&A dans les sports compétitifs que nous 
avons utilisés s’étend sur plusieurs niveaux, institutionnel, organisationnel et individuel. 
En étudiant le niveau organisationnel à travers deux situations différentes, nous avons 
pu montrer que les investissements en TI sont possibles grâce à plusieurs facteurs. Ces 
derniers, appelés contingences de conversion, sont nécessaires au succès des projets et 
investissements en IA&A. Ainsi, nous avons pu observer qu’un leadership fort, ainsi 
qu’une gestion des données formelles facilite grandement l’utilisation d’outils d’IA&A 
dans un contexte de sport compétitif. Les deux situations ont permis de présenter des 
locus de valeur différents, signifiant que l’IA&A peut soutenir différents processus à 
l’intérieur d’une même organisation. 
 Une chose émergeant d’études antérieures sur les sports analytics, notamment 
par Davenport (2013), ainsi que durant cette recherche, est que les organisations qui 
cherchent à embrasser l’utilisation d’outils d’IA&A doivent avoir une ouverture d’esprit 
importante quant à de nouvelles manières de faire pour connaître du succès. Comme la 
recherche en SI nous a informés durant les dernières décennies, les technologies ont 
souvent été synonymes de changements organisationnels importants et le sport 
compétitif ne fait pas figure d’exception. La quantité de données disponibles étant en 
constante croissance, les propriétaires, gestionnaires, entraineurs auront à définir des 
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pratiques précises afin d’utiliser à bon escient cette quantité importante d’informations, 
tout en s’assurant de sa qualité, souvent perçue comme une barrière au changement. Qui 
gagnera vraiment ? Ceux ne se reposant uniquement que sur leur talent, leur ego, et 
résistant à l’utilisation des outils en IA&A ? Ou bien ceux qui adopteront des pratiques et 
outils d’IA&A comme piliers de leurs processus ? Alors que nous croyons clairement que 
les organisations sportives peuvent améliorer leurs performances en adoptant des outils 
et processus innovants liés à l’IA&A, il faudra encore d’autres recherches empiriques 
pour développer une représentation plus précise de la valeur réelle créée par les 
investissements en IA&A. 
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